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The Universe is making music all the time.
Tom Waits
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Pre´sentation
Les technologies de l’information et de la communication ont aujourd’hui un fort
impact sur notre socie´te´. Une grande partie de l’humanite´ est aujourd’hui quotidien-
nement a` leur contact. Ces technologies permettent non seulement l’acce`s a` un large
e´ventail de contenus multime´dia nume´rise´s, mais elles vont aussi plus loin en oﬀrant
la possibilite´ aux utilisateurs de cre´er et de diﬀuser facilement leurs propres contenus.
Il en re´sulte le de´veloppement de bases de plus en plus conse´quentes : par exemple le
site de vide´o en ligne Youtube de´clare sur son site que “60 heures de vide´o sont mises
en ligne toutes les minutes” 2. Cette abondance implique le risque que seule une petite
partie des donne´es propose´es soit ﬁnalement utilise´e par rapport a` sa totalite´. Il est
ainsi ne´cessaire de de´velopper des moyens de navigation eﬃcaces a` l’inte´rieur des bases
de contenus multime´dia a` partir de descriptions pertinentes de leurs e´le´ments.
Cette ne´cessite´ s’impose e´galement aux bases de morceaux de musique nume´rise´s,
qu’il s’agisse de collections personnelles ou de catalogues accessibles par un certain
nombre de services en ligne comme Grooveshark ou Spotify. La taille de ces bases
rend la description manuelle tre`s couˆteuse, d’ou` l’inte´reˆt de conside´rer des moyens de
re´aliser cette taˆche automatiquement. Cette question est a` l’origine du de´veloppement
de la recherche en extraction automatique de contenus musicaux, ouMusic Information
Retrieval (MIR) en anglais. La communaute´ du MIR re´unit notamment des spe´cialistes
de la psychologie, de la musicologie, du traitement du signal et de l’apprentissage au-
tomatique.
La musique est un objet complexe et peut eˆtre de´crite de nombreuses manie`res, selon
son contenu (notes de musique joue´es, instruments, nuances...) ou leurs me´tadonne´es
(compositeur, date de production, style musical...). Dans cette the`se, nous portons
notre attention sur la structure des morceaux de musique en nous focalisant plus parti-
culie`rement sur les morceaux diﬀuse´s par les me´dia de masse. L’objectif est de de´crire
l’organisation macroscopique de ces morceaux sous forme d’une suite de segments dont
la dure´e est typiquement de l’ordre de 15 s et qui sont associe´s a` des e´tiquettes rensei-
gnant sur les similarite´s de leur contenu. Une telle description est utile non seulement a`
des ﬁns de classement et de navigation, mais aussi pour la cre´ation et la recomposition
de contenus musicaux (remixes) ou pour l’e´tude et l’analyse musicologique a` grande
e´chelle.
La notion de structure n’est cependant pas univoque et peut varier selon les genres
et styles musicaux conside´re´s : il est par exemple diﬃcile de de´crire un morceau de
musique e´lectronique en terme de “couplets” et de “refrains”, notions qui s’appliquent
habituellement aux morceaux de musique populaire et notamment aux chansons. Cette
the`se comporte donc un volet conceptuel visant a` de´ﬁnir un type de structure de´signe´
dans cette the`se par le terme de “structure se´miotique” applicable a` un large e´ventail
2. http://www.youtube.com/t/press_statistics
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de genres diﬀe´rents et dont la spe´ciﬁcation et l’annotation ne reposent pas sur des
proprie´te´s particulie`res du contenu musical, ni sur des crite`res musicologiques postule´s
a priori.
Paralle`lement a` ces conside´rations me´thodologiques, nous nous penchons sur des
me´thodes de de´tection de structure et nous mettons en avant plusieurs approches no-
vatrices pour de´tecter la structure se´miotique des morceaux. Nous e´tudions d’une part
l’inte´reˆt de favoriser une valeur particulie`re de la taille des segments recherche´s et
d’autre part l’utilite´ de combiner plusieurs proprie´te´s des segments structurels dans le
but de localiser automatiquement leurs frontie`res temporelles. Ces travaux s’appuient
sur la conception d’algorithmes et sur un ensemble d’expe´rimentations inscrites dans le
cadre de participations re´pe´te´es a` des campagnes d’e´valuation nationales et internatio-
nales. Nous explorons e´galement une me´thode d’e´tiquetage des segments utilisant leur
organisation interne ainsi qu’une repre´sentation du morceau de musique par automate
probabiliste.
Cette the`se s’articule de la manie`re suivante. Le premier chapitre permet de for-
muler le proble`me de l’estimation de la structure des morceaux, son pe´rime`tre d’e´tude
et son contexte. Nous pre´sentons ensuite dans le chapitre 2 un panorama des princi-
paux travaux de l’e´tat de l’art relatifs a` la spe´ciﬁcation et l’estimation de structure.
Le chapitre 3 pre´sente les contributions produites pendant la the`se sur la de´ﬁnition et
l’annotation de la structure se´miotique, ainsi que les ressources qui en de´coulent. Le cha-
pitre 4 introduit les approches que nous avons explore´es pour l’estimation automatique
de la structure musicale. Leur pertinence est e´value´e dans le chapitre 5 par l’analyse
des re´sultats des campagnes d’e´valuation auxquelles nous avons participe´, ainsi que par
leur diagnostic comple´mentaire qui fait l’objet du chapitre 6.
Chapitre 1
La structure musicale : contexte
et de´finitions
Le pre´sent chapitre introduit le contexte et le pe´rime`tre de notre e´tude sur l’esti-
mation automatique de la structure des morceaux de musique. Nous nous inte´ressons
au fait que, bien que souvent mentionne´e, la notion de structure d’un morceau connaˆıt
un ensemble d’acceptions qui cohabitent aujourd’hui. Ceci de´coule du caracte`re com-
plexe de la musique elle-meˆme, qui peut eˆtre de´crite a` la fois selon plusieurs di-
mensions et selon plusieurs e´chelles d’e´tude. Nous pre´senterons un ensemble d’utili-
sations inte´ressantes de la structure dans le cadre de la gestion, de la cre´ation et de la
compre´hension de bases de contenus musicaux.
1.1 Pe´rime`tre de l’e´tude
Du point de vue des sciences de l’inge´nieur, la musique peut eˆtre conside´re´e comme
l’e´mission d’un ensemble de sons au cours du temps par l’homme et en vue d’eˆtre perc¸us
par l’homme. Un morceau de musique peut prendre toute une varie´te´ de formes. La
multiplicite´ des genres musicaux qu’il est possible de rencontrer aujourd’hui 1 permet
d’en te´moigner.
Dans le cadre de cette the`se, on s’inte´resse a` la musique que l’on se propose de
qualiﬁer de “conventionnelle” du point de vue de la culture occidentale. Il s’agit de
la musique que l’on rencontre souvent dans les espaces publics, a` la radio ou via les
autres me´dias de masse : musique pop, rock, me´tal, e´lectro, jazz. . . Les morceaux de
musique “conventionnels” pre´sentent une certaine redondance dans leur contenu, aﬁn
de susciter des e´motions chez ses auditeurs et de faciliter la me´morisation de certains
de ses e´le´ments. Ainsi, la musique contemporaine ne fait pas partie de ce cadre.
Nous conside´rons les morceaux de musique par le biais de leur enregistrement sonore,
c’est donc sur la perception de l’audio et non de partitions que se fondera leur analyse.
En eﬀet, la musique a` laquelle on s’inte´resse ici n’est pas force´ment issue d’une partition,
contrairement a` une grande partie de la musique classique. Par ailleurs, il est diﬃcile
d’y faire ﬁgurer l’ensemble des caracte´ristiques sonores ne´cessaires a` son exe´cution. Les
annotations relatives a` l’expression ou certaines variations de tempo, lorsqu’elles sont
pre´sentes, se limitent a` quelques expressions de re´fe´rence laissant place a` l’imagination
de l’interpre`te (ardito, pesante, ou accelerando, ritardando . . . ).
1. http://fr.wikipedia.org/wiki/Liste_des_genres_musicaux
11
12 Chapitre 1
Figure 1.1 – Diﬀe´rentes e´chelles d’e´tude de la structure
1.2 Attributs de la structure musicale, segmentation et
e´tiquetage
Il est commune´ment admis que l’organisation d’un morceau est pense´e (compose´e)
et perc¸ue a` plusieurs e´chelles ([Sny00], p12) (ﬁgure 1.1). A` court terme, on perc¸oit des
e´ve´nements sonores ﬁns, tels que les notes de musique, les silences, des sons percussifs,
etc. Ces e´ve´nements forment a` moyen terme des groupes, que ce soit du point de
vue compositionnel, par exemples des motifs ou des cellules musicales [Sir09] ou du
point de vue perceptuel, a` partir des proprie´te´s qu’ils peuvent partager par proximite´
temporelle ou fre´quentielle, consonance... A` long terme, on perc¸oit des groupes plus
longs constitue´s de ceux du moyen terme. Ces objets sont souvent e´voque´s par les
termes “phrase musicale” [LC00, Sir09], “pe´riode” [AdM01], “section musicale” [Got03]
ou encore “partie musicale” [PK06].
La diversite´ de ces de´nominations, variables suivant les auteurs et les styles, montre
que la notion de structure a` long terme d’un morceau de musique peut faire re´fe´rence
a` plusieurs objets. Elle reste cependant constitue´e d’une se´quence d’entite´s que l’on
de´signe de manie`re ge´ne´rique par segments structurels. Ceux-ci durent en ge´ne´ral plus
de 10 secondes, et leur contenu est caracte´rise´ par une e´tiquette. On peut observer
l’existence de plusieurs types d’e´tiquettes : les e´tiquettes fonctionnelles (introduction,
couplet, refrain, solo, coda pour les chansons [PK08b], the`me, improvisation pour le jazz
[Sir09],...), les e´tiquettes acoustiques, relatives a` certaines proprie´te´s du contenu musical
(lead : chant, solo de guitare, volume : fade-in, fade-out) [PD09], ou des e´tiquettes
relatives a` une tradition d’e´criture particulie`re (par exemple en musique classique : les
formes rondo et sonate [AdM10]).
1.3 Positionnement
La taˆche d’estimation automatique de la structure des morceaux de musique s’inscrit
dans le domaine de la recherche d’informations dans les contenus musicaux, ou Music
Information Retrieval (MIR). Il s’agit d’un domaine relativement re´cent qui a commence´
a` se de´velopper il y a une dizaine d’anne´es environ [DBC09]. Au sein de celui-ci, les
disciplines lie´es aux sciences de l’inge´nieur, a` la musicologie et aux sciences cognitives
interagissent pour la recherche de me´thodes et d’algorithmes d’extraction de contenus
musicaux a` des ﬁns de classement, de compre´hension ou de re´utilisation de ces contenus
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Ce domaine comprend par exemple les taˆches de description automatique de mu-
sique en vue de leur classement (par genre, par e´motions...) et de leur recherche par
requeˆtes spe´ciﬁques (fredonnement, mots cle´s. . . ). Il comprend aussi la transcription
automatique des notes ou des accords d’un enregistrement audio, ou la se´paration et
le remixage des instruments de musique qui y sont pre´sents. Une pre´sentation plus
de´taille´e de ce domaine et de ses enjeux est disponible dans [Ori06].
L’estimation de la structure musicale suscite un inte´reˆt croissant depuis quelques
anne´es comme le montrent les reviews mene´es dans [PMK10, KD06, DG08]. Un en-
semble de campagnes d’e´valuation et de projets incluent cette the´matique. La cam-
pagne MIREX 2, d’envergure mondiale, comprend une taˆche de segmentation structu-
relle (structural segmentation) depuis 2009 [EBD+11]. Le projet europe´en Quaero 3
sur le traitement automatique de contenus multime´dia comporte un the`me de re-
cherche lie´ a` l’estimation de la structure et au re´sume´ musical (music structuring and
summarization) et me`ne une campagne d’e´valuation annuelle sur le sujet, e´galement
depuis 2009 [Pee11, LA11, SBV10a]. Plus re´cemment, le projet anglo-ame´ricain SA-
LAMI 4 [SBF+11] se concentre exclusivement sur l’analyse structurelle automatique
d’une grande base de morceaux de musique.
1.4 Applications
Depuis plusieurs anne´es, les techniques d’encodage de ﬂux audio et l’ame´lioration
des capacite´s de stockage permettent la cre´ation et le de´veloppement de grandes bases
de morceaux de musique, personnelles ou partage´es via des services particuliers, par
exemple Grooveshark 5, ou Spotify 6. L’analyse automatique de la structure des mor-
ceaux peut-eˆtre utile pour un certain nombre de taˆches relatives a` ces bases, que l’on
se propose de regrouper en trois familles comme illustre´ dans la ﬁgure 1.2 :
Gestion de bases de contenus musicaux La structure peut eˆtre utilise´e dans un
but d’indexation des morceaux de musique pour permettre un acce`s eﬃcace et rapide
au contenu des bases [GSMA12], et garder une certaine visibilite´ de leur ensemble.
La structure est une caracte´ristique macroscopique d’un morceau de musique. Elle
peut eˆtre utile aﬁn d’ame´liorer les me´thodes de recherche de morceaux similaires, et en
particulier des morceaux repris par plusieurs artistes (ou cover songs [EP07]). Connaˆıtre
la structure d’un morceau permet de naviguer eﬃcacement a` l’inte´rieur d’un morceau.
La connaissance des segments structurels et de leur classement permet l’acce`s rapide a` la
portion de morceau qui inte´resse l’utilisateur d’une base, ou l’inge´nieur du son lors d’un
travail de production sonore. Enﬁn, elle donne la possibilite´ de produire des aperc¸us
sonores permettant de se faire une ide´e rapide du contenu des morceaux. Un aperc¸u
peut eˆtre une portion musicale “qui repre´sente le mieux le morceau” (ou thumbnail
[MGJ11]), ou un re´sume´ musical re´sultant de la combinaison d’une version raccourcie
des segments importants du morceau (typiquement introduction, couplets et refrains
dans le cas d’une chanson) [PLR02].
2. www.music-ir.org/mirex/
3. www.quaero.org/
4. http ://www.music-ir.org/ ?q=node/14
5. http://grooveshark.com/
6. http://www.spotify.com/
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Figure 1.2 – Trois familles d’applications lie´es a` l’estimation de structure des morceaux
de musique : la gestion de bases de contenus musicaux (1), la cre´ation et l’analyse
automatique de contenus musicaux (2), et la compre´hension de contenus musicaux (3).
Cre´ation et analyse automatique de contenus musicaux La structure peut
eˆtre utile a` la ge´ne´ration automatique de “remix” ou de bande-son pour une production
multime´dia. Il peut s’agir de recomposer un morceau de manie`re a` ce que sa dure´e totale
corresponde aux besoins de l’utilisateur (se´quence de ﬁlm, reportage...), ou encore de
cre´er la bande-son d’un jeu vide´o a` partir de l’un des morceaux favoris du joueur.
L’introduction d’informations structurelles peut constituer une aide aux outils d’ana-
lyse et de traitement de la musique, que ce soit pour la se´paration de sources sonores
[LRB+12], l’estimation d’accords [MND09], ou l’estimation du tempo [Dan05].
Compre´hension de contenus musicaux Dans le domaine de la musicologie, la
structure pourrait constituer un outil pour la caracte´risation des genres musicaux par
l’e´tude statistique de grandes bases de morceaux [TC02]. Il serait aussi inte´ressant de
conside´rer la structure aﬁn d’analyser les me´canismes de perception et d’apprentissage
de la musique [BMTP99]. On peut lier la strate´gie d’exposition des segments structu-
rels a` la volonte´ du compositeur de susciter des e´motions chez d’auditeur ainsi que de
me´moriser certains passages [Slo91]. Enﬁn, elle peut constituer une aide a` l’apprentis-
sage et a` l’interpre´tation musicale. La possibilite´ de repe´rer l’organisation a` long terme
d’un morceau rend plus aise´e sa compre´hension et son assimilation.
Ainsi, la structure peut contribuer a` un large champ d’applications lie´es a` la gestion,
l’expansion et la compre´hension des bases de morceaux de musique.
1.5 La structure musicale : un objet complexe
Les e´tiquettes e´voque´es dans la partie 1.2 renvoient a` des notions qui ne sont pas
clairement de´ﬁnies ou trop spe´ciﬁques a` un genre musical. Ainsi, nous e´carterons par
la suite ces notions se´mantiques pour nous concentrer sur une e´tude se´miotique de la
structure, c’est-a`-dire fonde´ sur l’analyse du contenu musical de ses diﬀe´rentes por-
tions 7.
7. Nous de´signons dans notre travail une portion comme un segment quelconque du morceau.
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Figure 1.3 – Trois exemples d’annotations structurelles du morceau Zemre¨n lame¨ peng,
de Olta Boka. Des diﬀe´rences peuvent eˆtre observe´es au niveau des frontie`res structu-
relles et des e´tiquettes bien qu’elles ne contredisent pas la caracte´risation de la structure
propose´e dans la partie 1.2. Cette visualisation est obtenue par le logiciel Wavesurfer 9.
La structure que l’on conside`re est caracte´rise´e par une se´quence de segments struc-
turels. Chaque segment structurel est de´ﬁni par :
– un instant de de´but,
– un instant de fin,
– une e´tiquette attribue´e selon la similarite´ de son contenu avec celui des autres
segments du morceau.
Chaque e´tiquette, issue d’un alphabet arbitrairement choisi (lettres, nume´ros,...), re´fe`re
a` un groupe de segments structurels similaires, ou classe d’e´quivalence.
La taˆche d’estimation de la structure d’un morceau consiste a` analyser le contenu
musical aﬁn de re´duire le morceau a` une se´quence de segments structurels. Elle est donc
constitue´e de deux e´tapes, qui peuvent eˆtre exe´cute´es successivement ou conjointement :
– la segmentation : l’estimation des frontie`res des segments structurels,
– l’e´tiquetage : le regroupement des segments structurels en classes.
Cependant, cette caracte´risation ne conduit pas a` de´ﬁnir un objet unique pour
chaque morceau : proposez a` plusieurs personnes d’annoter une meˆme chanson, et il
est fort probable que les annotations produites ne co¨ıncident pas en tout point. Peiszer
a pu souligner les diﬀe´rences entre les annotations de re´fe´rence de plusieurs morceaux
de diﬀe´rents laboratoires de recherche pour l’estimation de structure [Pei07].
1.5.1 Incohe´rence et ambigu¨ıte´
Conside´rons par exemple la chanson repre´sentant l’Albanie dans le concours Eu-
rovision 2008 (Zemre¨n lame¨ peng de Olta Boka), dont la forme d’onde et le spec-
trogramme sont repre´sente´s dans la ﬁgure 1.3. Ce morceau de musique pop semble de
prime abord avoir une structure assez simple : on remarque rapidement, apre`s une bre`ve
introduction, une alternance de couplets et de refrains correspondant a` deux re´gimes
stationnaires diﬀe´rents (troisie`me annotation du panneau du bas). La densite´ sonore
des refrains est notamment plus forte que celle des couplets, comme nous pouvons le
visualiser sur son spectrogramme (panneau du haut) et sa forme d’onde (panneau du
milieu). Trois annotations structurelles sont repre´sente´es dans le panneau du bas. On
y observe plusieurs diﬀe´rences concernant les frontie`res et les e´tiquettes structurelles,
9. http ://www.speech.kth.se/wavesurfer/
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ainsi que l’e´chelle d’e´tude. Cependant, ces annotations sont toutes acceptables selon la
caracte´risation de la structure de´crite dans la partie 1.2.
Du point de vue des frontie`res structurelles, l’annotation nume´ro 1 est synchronise´e
aux cycles de la partie instrumentale. Ici, un cycle correspond a` une re´pe´tition d’un
motif de guitare sur laquelle se synchronisent la guitare basse et les percussions. La
nume´ro 2 utilise la me´lodie chante´e, qui de´marre en moyenne une seconde plus tard.
On observe ainsi un de´calage d’environ une seconde pour la plupart des frontie`res. La
me´lodie chante´e dans les segments structurels de l’annotation 2 ayant les e´tiquettes A’,
C’, E’ et F’ e´volue sur une dure´e plus longue que les segments A, C, E et F. Ceux-ci
tendent a` correspondre aux segments issus de la fusion de A et B, puis C et D qui se
succe`dent dans l’annotation 1, qui privile´gie les classes de segments structurels ayant
des dure´es comparables. Notons enﬁn que l’annotation 3, base´e sur l’homoge´ne´ite´ de
la densite´ sonore est compose´e de segments nettement plus longs, ce qui correspond a`
une e´chelle d’e´tude moins ﬁne que les deux autres annotations.
Du point de vue des e´tiquettes structurelles, l’annotation 1 propose d’e´tiqueter A le
premier segment car son contenu musical correspond a` la partie instrumentale des autres
segments note´s A. L’annotation 2 le conside`re a` part avec l’e´tiquette I car il ne contient
pas de me´lodie chante´e. Enﬁn, l’annotation 1 conside`re que deux segments semblables
a` un changement de tonalite´ pre`s appartiennent a` une meˆme classe (segments A, B,
C), contrairement a` l’annotation 2 (qui conside`re de nouvelles classes E, E’, F et F’).
On remarque ainsi que l’annotation de la structure va de´pendre d’un ensemble de
choix relatifs :
– aux caracte´ristiques musicales juge´es pertinentes pour l’e´tude de la structure,
– a` l’e´chelle d’e´tude de la structure (ﬁne, grossie`re),
– a` la notion de similarite´ entre segments.
Ces choix, qui peuvent varier au cours d’un meˆme morceau, inﬂuencent a` la fois la posi-
tion des frontie`res et les e´tiquettes des segments structurels. L’absence de spe´ciﬁcation
pre´cise et commune de la structure recherche´e implique une certaine incohe´rence des an-
notations produites. La question de la spe´ciﬁcation de la structure musicale, ne´cessaire
aﬁn d’assurer la cohe´rence des annotations, est e´tudie´e dans le cadre du chapitre 3 de
cette the`se.
Une fois la structure spe´ciﬁe´e, on peut noter que certains aspects de la structure de
certains morceaux peuvent rester ambigus. Conside´rons par exemple le morceau Brain
Damage du groupe Pink Floyd dont le spectrogramme, la forme d’onde puis l’annotation
de re´fe´rence produite selon la me´thodologie introduite dans la partie 3 sont repre´sente´s
dans la ﬁgure 1.4. Les segments e´tiquete´s 2 correspondent a` un segment de transition (un
break de batterie) situe´ entre un segment A (un couplet) et un segment B (un refrain).
La taille de ces segments est petite devant celle des autres. Il n’a pas e´te´ rattache´ a` l’un
de ses voisins selon les annotateurs qui n’ont pu de´cider s’il partageait plus de relations
avec l’un ou l’autre. Pourtant, les segments [A + 2] et [2 + B] respectivement issus de
la fusion de A avec 2 puis 2 avec B semblent eˆtre des segments structurels acceptables.
Nous ne nous attacherons pas a` re´soudre les proble`mes de cet ordre dans cette the`se.
1.5.2 La musique : un objet multidimensionnel et multi-e´chelles
L’existence de plusieurs annotations d’un meˆme morceau est lie´e au fait que la
musique est un objet complexe.
Il s’agit d’un objet multidimensionnel, dans le sens ou` elle peut eˆtre de´crite selon
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Figure 1.4 – Spectrogramme (haut), forme d’onde (milieu) et annotation de la struc-
ture musicale de re´fe´rence (bas) du morceau Brain Damage de Pink Floyd.
plusieurs caracte´ristiques que nous de´signerons dans la suite de cette the`se sous le
terme de strates d’information musicales. La musique que l’on conside`re dans cette
e´tude est fortement inﬂuence´e par le syste`me tonal. On peut re´fe´rencer huit strates
musicales principales pour la description du contenu d’un morceau de musique, dont
celles habituellement conside´re´es dans le cadre de l’estimation de structure [PMK10] :
– l’harmonie (succession des accords au cours du temps, ou` un accord re´sulte de la
superposition d’au moins trois sons [AdM01]),
– l’intensite´ sonore (amplitude du son, niveau sonore re´sultant de l’exe´cution du
morceau),
– la me´lodie (succession ordonne´e de sons musicaux, articule´e a` partir de rythmes
et de hauteurs [AdM01]),
– les paroles (organisation des mots, rimes, ...),
– le rythme (re´sultat de l’organisation des dure´es, des timbres ou des accents suc-
cessifs des sons musicaux e´mis au cours du morceau),
– le tempo (vitesse d’exe´cution du morceau),
– le timbre (re´sultant des timbres des instruments pre´sents [Sir09]),
– la tonalite´/modalite´ (ensemble de hauteurs obtenues a` l’aide d’une note de re´fe´-
rence, la tonique, et d’un ensemble d’intervalles musicaux, le mode [Sir09]).
La musique est aussi un objet multi-e´chelles car elle aﬃche plusieurs e´chelles d’or-
ganisation temporelle, comme nous l’avons de´crit en 1.2. De ces deux caracte´ristiques
de´coulent un re´seau de relations complexe qui rend ambigue¨ la notion de “structure a`
long terme” couramment utilise´e.
Cette complexite´ implique que la structure telle que caracte´rise´e dans la plupart
des travaux s’inte´ressant a` son extraction n’est pas unique. Ceci pose donc e´videmment
proble`me lorsque l’on souhaite l’estimer automatiquement.
1.6 Re´sume´ du chapitre et objectifs de la the`se
Le pre´sent chapitre nous a permis de de´ﬁnir le pe´rime`tre de notre e´tude sur l’esti-
mation de la structure des morceaux de musique, et de le contextualiser par rapport
au domaine des sciences de l’inge´nieur au sein du domaine MIR. Ce sujet est tout
d’abord inte´ressant d’un point de vue scientiﬁque car il se focalise sur la description de
l’organisation d’un objet complexe : la musique est un ﬂux d’information multi-strates,
et son organisation peut eˆtre observe´e a` plusieurs e´chelles. A` cela, ajoutons le fait que
la notion de ressemblance entre deux portions d’un morceau de´pend de leur contenu
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musical et peut eˆtre inﬂuence´ par leur contexte dans ce morceau. De fait, le proble`me
de l’estimation de structure est un proble`me mal pose´, car la notion meˆme de structure
musicale (a` long terme) n’est pas clairement de´ﬁnie et peut eˆtre annote´e diﬀe´remment
suivant diﬀe´rents annotateurs. Ce sujet est ensuite prometteur d’un point de vue ap-
plicatif. La musique nume´rise´e fait aujourd’hui partie du quotidien des hommes et un
ensemble de services proposent l’acce`s a` de grandes bases de contenus musicaux. La
structure peut contribuer a` la gestion, la cre´ation, l’analyse et la compre´hension de
telles bases.
Dans cette the`se nous nous attachons au proble`me de l’estimation de la structure
se´miotique des morceaux de musique “conventionnels” a` partir du signal audio. Les
aspects multi-strates et multi-e´chelles de la musique font que nous conside´rons en par-
ticulier :
– l’utilisation conjointe de plusieurs caracte´risations du contenu musical des seg-
ments structurels (approche multicrite`re),
– l’introduction d’une contrainte sur la taille de ces segments (contrainte de re´gula-
rite´),
– l’utilisation d’une nouvelle caracte´risation de l’organisation interne des segments
structurels : le mode`le syste`me-contraste,
dans le cadre de l’estimation des frontie`res structurelles. Le proble`me de l’e´tiquetage
se´miotique est ensuite conside´re´ par l’e´tude d’un syste`me expe´rimental d’e´tiquetage
se´miotique base´ sur la se´lection d’automates probabilistes et utilisant le mode`le syste`me-
contraste.
La the`se suit le plan suivant. Le chapitre 2 est l’occasion d’une part de nous pencher
sur les travaux ayant pour objet la spe´ciﬁcation et l’analyse manuelle de la structure
d’un morceau de musique, puis, d’autre part, d’e´tudier les approches et techniques de
l’e´tat de l’art utilise´es pour l’estimation de structure, partielle ou comple`te. Ceci nous
permettra de mettre en lumie`re l’absence de consensus quand a` la notion de structure
musicale, ainsi que plusieurs axes de recherche prometteurs pour son estimation.
Le chapitre 3 porte sur la spe´ciﬁcation de la structure se´miotique que nous cher-
chons a` estimer dans le cadre de cette the`se. Nous posons le proble`me dans le cadre du
structuralisme en linguistique (domaine qui s’est concentre´ sur l’e´tude des me´canismes
du langage humain) et nous proposons une spe´ciﬁcation et une me´thodologie d’anno-
tation base´es sur l’expe´rience d’e´coute des annotateurs et avec l’objectif de couvrir un
vaste ensemble de genres et styles musicaux.
Suite a` l’e´tude des techniques de l’e´tat de l’art et sous l’inﬂuence de ces avancements
me´thodologiques, nous introduisons dans le chapitre 4 un cadre formel et plusieurs ap-
proches novatrices pour l’estimation des frontie`res structurelles. Nous nous concentrons
ensuite sur la proble´matique de l’e´tiquetage se´miotique par le biais de plusieurs conﬁgu-
rations d’un syste`me de se´lection d’automates, en supposant les frontie`res structurelles
connues.
Le chapitre 5 pre´sente et analyse les performances de plusieurs syste`mes d’estima-
tion de structure base´s sur les approches du chapitre 4 et e´value´s dans le cadre de
campagnes e´valuations d’envergure internationale et nationale en 2010, 2011 et 2012.
Ceci permet de situer l’eﬃcacite´ de nos approches par rapport a` l’e´tat de l’art, et
d’observer le comportement des diﬀe´rents syste`mes sur les diﬀe´rentes bases d’annota-
tions pour l’e´valuation. Une partie de ces annotations est issue de la me´thodologie du
chapitre 3.
Enﬁn, le chapitre 6 porte sur le diagnostic des modules d’estimation des frontie`res
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structurelles et des e´tiquettes se´miotiques fonde´s sur nos approches. Nous utilisons la
base RWC Popular Music compose´e de 100 morceaux de musique pop japonaise forte-
ment inspire´e de musique pop rock occidentale pour l’estimation des frontie`res, et une
base constitue´e de 100 morceaux de pop occidentale, se´lectionne´s parmi les meilleures
ventes et annote´s dans le cadre du projet Quaero. Nous e´tudions l’inte´reˆt d’une ap-
proche multicrite`re et de la contrainte de re´gularite´ pour l’estimation des frontie`res,
ainsi que l’inte´reˆt de conside´rer le mode`le syste`me-contraste pour l’e´tiquetage.
Le fait de pre´senter les performances de syste`mes mettant en oeuvre nos approches
dans le cadre de campagnes d’e´valuation avant d’e´tudier leurs diﬀe´rents modules peut
sembler assez atypique. Nous justiﬁons ce choix par le fait que la participation a` ces
campagnes d’e´valuation annuelles s’est ave´re´e eˆtre une source de motivation importante
inﬂuenc¸ant a` chaque fois notre progression dans cette the`se, par la perspective concre`te
de comparer nos approches a` celles de l’e´tat de l’art a` l’aide de syste`mes complets et
ope´rationnels. Nous reconnaissons qu’une telle approche a ses limites : outre la ne´cessite´
de se pencher sur certaines questions pratiques (comme le respect des formats d’entre´e et
de sortie impose´s), son caracte`re exploratoire implique que les syste`mes soumis peuvent
ne pas avoir atteint un stade de maturite´ optimal. C’est pour cela que nous avons
eﬀectue´ dans le chapitre 6 le diagnostic de plusieurs modules constituant ces syste`mes,
dont certains ont e´te´ ame´liore´s.
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Chapitre 2
E´tat de l’art
Comme le souligne Paulus, “la taˆche d’analyse structurelle renvoie a` un ensemble
de proble`mes, et diﬀe´rents chercheurs ont poursuivi des buts le´ge`rement diﬀe´rents dans
ce contexte. Ils partagent cependant approximativement la meˆme e´chelle temporelle
d’analyse” [PMK10].
Le terme d’analyse structurelle est ainsi a` prendre au sens large, et concerne au-
tant les me´thodes d’estimation d’un aspect structurel particulier comme la segmenta-
tion seule [Jen07], l’extraction de vignettes sonores (thumbnails) [LC00] ou de refrains
[Got03], que les me´thodes d’estimation de la “structure comple`te”, c’est-a`-dire la seg-
mentation et l’e´tiquetage de l’ensemble du morceau.
Ce chapitre de´crit tout d’abord les principaux travaux relatifs a` la spe´ciﬁcation
de la structure en musicologie et en MIR (partie 2.1), pour ensuite pre´senter les
diﬀe´rentes me´thodes d’analyse structurelle selon une grille d’analyse personnelle (par-
tie 2.2). Plutoˆt que de classer les diﬀe´rents syste`mes de l’e´tat de l’art suivant leur but
ou suivant les outils utilise´s [PMK10], nous mettons en valeur les hypothe`ses et les
choix eﬀectue´s pour les construire selon trois axes : les strates d’information musicales
conside´re´es pour l’analyse structurelle (partie 2.3), la manie`re de caracte´riser les pro-
prie´te´s du contenu musical des segments structurels (crite`res audio, partie 2.4), et les
hypothe`ses sur la structure musicale recherche´e (contraintes structurelles, partie 2.5).
2.1 Travaux relatifs a` la spe´cification de la structure mu-
sicale
2.1.1 Musicologie
On peut se demander si la musicologie ne pourrait pas oﬀrir certains outils nous per-
mettant de limiter l’ambiguite´ de la notion de structure musicale. Une e´tude exhaustive
de la litte´rature musicologique sur le sujet sort du cadre de notre e´tude. Bent et Drab-
kin [BD98, ch. 4] re´pertorient notamment un ensemble d’approches pour mode´liser la
musique et plusieurs proce´de´s d’analyse. Ces approches sont pour la plupart spe´ciﬁques
a` la musique classique, et se concentrent sur la tonalite´ et des cadences particulie`res 1,
ce qui est contraignant pour le type de musique que l’on conside`re.
Parmi les re´fe´rences musicologiques cite´es en MIR, Peiszer se fonde sur les travaux de
1. Il s’agit d’une “formule me´lodique ou harmonique qui ponctue ou conclut une phrase ou une
oeuvre” [AdM01].
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Middleton [Mid90] aﬁn de discuter des diﬀe´rents proce´de´s d’analyse structurelle [Pei07,
pp. 12–14]. Selon lui, il est diﬃcile de comparer deux descriptions d’un meˆme morceau
qui sont issues de deux proce´de´s diﬀe´rents, ce qui rend les choses assez complique´es pour
un non-musicologue. Il souligne ne´anmoins la pertinence de l’analyse paradigmatique
[Ruw87], qui consiste a` segmenter un morceau selon ses re´pe´titions. En conse´quence,
les segments obtenus a` une e´chelle donne´e ont des tailles proches. Cette approche est
notamment reprise dans les travaux de Paulus et Klapuri [PK06].
2.1.2 MIR
Dans le cadre du MIR, un grand nombre de travaux faisant intervenir une analyse
structurelle des morceaux de musique se focalisent sur un aspect applicatif : ge´ne´ration
de re´sume´ [LC00], de vignette sonore [MGJ11], ou encore extraction du refrain [Got03].
Cela permet de simpliﬁer le proble`me en extrayant un aspect spe´ciﬁque de la structure,
et tend a` expliquer le peu de re´fe´rences explicites a` des notions musicologiques sur la
structure.
Peeters et Deruty proposent une caracte´risation multidimensionnelle de la structure
dans [PD09], partiellement reprise par la suite dans [SBF+11]. Il s’agit d’annoter la
structure suivant plusieurs points de vue inde´pendants : les phrases musicales (progres-
sions d’accords), l’arrangement (richesse de l’instrumentation), les roˆles instrumentaux
(instrument principal a` l’e´coute) et la fonction (intro, transition, refrain, solo, coda. . . ).
Les auteurs proposent de synchroniser les frontie`res sur l’e´chelle des premiers temps des
mesures 2 (ou downbeats en anglais). L’ambigu¨ıte´ d’e´chelle est prise en compte en of-
frant la possibilite´ d’annoter la similarite´ a` l’e´chelle infe´rieure, lorsqu’un segment peut
se de´composer en deux sous-segments.
Bruderer et al. visent a` caracte´riser les frontie`res des segments de manie`re statistique
[BMK06]. Il s’agit de conserver celles qui auront e´te´ le plus annote´es par un ensemble
de personnes. Cette e´tude souligne que les annotations co¨ıncident souvent avec un
changement signiﬁcatif et durable de la composition instrumentale au cours du morceau
(rupture de timbre).
Ce bref panorama des domaines de la musicologie et du MIR montre qu’il n’y a pas,
aujourd’hui, de convention unanimement adopte´e par la communaute´ pour l’estimation
de la structure des morceaux. Ceci nous a amene´ a` participer a` un ensemble de travaux
visant a` spe´ciﬁer une structure mono-dimensionnelle issue d’une analyse multi-strates
qui soit applicable a` un large e´ventail de genres musicaux et telle que sa me´thodologie
d’annotation soit la plus simple et reproductible possible. Nous faisons dans le chapitre
3 une synthe`se des publications issus de ces travaux.
2.2 Vue d’ensemble d’un syste`me d’estimation de struc-
ture, notions de crite`res et de contraintes
Dans la partie 1.2, nous avons e´voque´ qu’un syste`me d’estimation de la structure
des morceaux de musique est compose´ de deux grandes e´tapes (ﬁgure 2.1). Dans une
premie`re e´tape, un ensemble de descripteurs est extrait du signal audio, qui permet
2. Une mesure correspond a` un groupe de temps musicaux successifs. Il existe, selon ([AdM01],p.
550), une “hie´rarchisation des temps successifs de la mesure depuis l’e´poque baroque ; le premier temps
est conside´re´ comme fort c’est-a`-dire naturellement accentue´, les autres peuvent eˆtre soit faibles, non
accentue´s, soit demi-forts, d’une accentuation plus le´ge`re que le temps fort.”
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Figure 2.1 – Principales e´tapes et composantes d’un syste`me d’estimation de la struc-
ture.
de mettre en valeur certaines proprie´te´s musicales. Dans une deuxie`me e´tape, ceux-ci
sont utilise´s pour l’estimation de la structure du morceau conside´re´. Cette e´tape est
constitue´e de deux sous-e´tapes : le morceau est de´coupe´ en segments structurels (seg-
mentation), qui sont regroupe´s en classes en fonction de leur similarite´ (e´tiquetage). Cer-
taines me´thodes reviennent sur la segmentation apre`s l’e´tape d’e´tiquetage, par exemple
en fusionnant les segments voisins de meˆme classe [PK06].
La majorite´ des syste`mes d’analyse structurelle est compose´e de ces e´tapes. Cepen-
dant, pour chacune d’entre elles, on doit eﬀectuer un ensemble de choix aﬁn de re´pondre
aux questions suivantes :
– choix d’une ou plusieurs strates musicales : a` quelles proprie´te´s musicales nous
inte´ressons nous ?
– choix d’un ou plusieurs crite`res audio : comment caracte´rise-t-on un segment
structurel ?
– choix de contraintes structurelles : quelles hypothe`ses fait-on sur la structure du
morceau aﬁn de limiter le nombre de structures vise´es ?
La ﬁgure 2.1 montre a` quelle e´tape intervient chacun de ces trois choix. Nous de´crivons
maintenant l’e´tat de l’art selon ces trois axes dans les trois parties suivantes.
2.3 Principaux descripteurs pour l’estimation de struc-
ture
Nous avons re´pertorie´ un ensemble de strates musicales dans la partie 1.2. Les
travaux actuels utilisent principalement le timbre, l’harmonie, la me´lodie et le rythme
pour l’analyse structurelle automatique. Aﬁn de les e´tudier au cours du morceau de
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musique, ce dernier est divise´ en petites trames 3 de quelques dizaines de millisecondes
a` partir desquelles sont extraits un ou plusieurs descripteurs. Ces trames peuvent se
recouvrir temporellement, le plus souvent de moitie´.
Descripteurs nume´riques, descripteurs symboliques On peut classer les des-
cripteurs en deux types :
– Les descripteurs de type nume´rique. Il s’agit de toute valeur nume´rique extraite
du signal audio, par exemple les puissances associe´es aux diﬀe´rentes fre´quences
composant le signal a` un instant donne´.
– Les descripteurs de type symbolique. Il s’agit de symboles parmi un alphabet ﬁni
qui caracte´risent le contenu des portions de signal auxquels ils sont rattache´s. Ces
descripteurs peuvent faire re´fe´rence a` des concepts de plus haut niveau comme les
accords, ou eˆtre obtenus par quantiﬁcation vectorielle de descripteurs nume´riques.
De rares travaux portent sur la recherche de structure a` partir d’une repre´sentation
symbolique des morceaux de musique par l’analyse de partitions ou de ﬁchiers MIDI
[ANO06]. Ces repre´sentations peuvent eˆtre inaccessibles, et un grand nombre de mor-
ceaux de musique “conventionnels” d’aujourd’hui n’est pas issu d’une partition e´crite.
Cependant une partie du domaine du MIR s’inte´resse a` leur estimation a` partir de l’au-
dio. Il est ainsi possible d’acce´der a` un ensemble de descriptions symboliques (me´lodie
[PE05], accords [UUN+10], tonalite´ [PP09]...) qui sont aujourd’hui principalement uti-
lise´es pour la classiﬁcation automatique de morceaux selon leur ressemblance, leur genre
musical, l’humeur qu’ils suscitent, etc [TWV05]. Il n’existe a` notre connaissance pas de
travaux visant a` estimer la structure se´miotique d’un morceau a` partir de ces estima-
tions. Nous utilisons des estimations d’accords dans le cadre d’un syste`me d’estimation
de structure dans le chapitre 4, et des vecteurs de chroma quantiﬁe´s pour l’e´tiquetage
des segments structurels dans le chapitre 5.
MFCCs en tant que descripteurs de timbre De nombreuses me´thodes d’estima-
tion de structure conside`rent l’e´volution des caracte´ristiques timbrales des morceaux
de musique au cours du temps [PMK10], par l’interme´diaire de descripteurs dits “de
timbre”. Une fac¸on de de´crire le timbre consiste a` encoder l’enveloppe spectrale de la
portion de signal contenue dans la trame qui lui est associe´e. La dure´e d’une trame
varie typiquement entre quelques dizaines a` quelques centaines de millisecondes (par
exemple 25 ms [LC00] ou 400 ms [KS10]).
Les descripteurs les plus utilise´s dans ce cadre sont les coeﬃcients cepstraux a`
l’e´chelle de Mel, ou MFCCs (Mel Frequency Cepstral Coefficients [RJ93]). Les MFCCs
d’une portion de signal x sont obtenus de la manie`re suivante [LC00] :
1. on calcule le spectre en amplitude de x par une Transforme´e de Fourier Discre`te,
2. on calcule le logarithme du spectre en amplitude,
3. ce log-spectre est ﬁltre´ par un banc de ﬁltres triangulaires re´gulie`rement espace´s
sur l’e´chelle de Mel,
4. les coeﬃcients cepstraux sont obtenus en eﬀectuant une Transforme´e en Cosinus
Discre`te.
3. Nous utilisons le terme trame pour de´signer, de manie`re ge´ne´rique, des feneˆtres temporelles dont
la dure´e peut eˆtre fixe´e ou varier a` l’e´chelle du morceau. Nous verrons par exemple que les trames
peuvent de´pendre des temps musicaux, dont la pe´riode peut varier au cours du temps.
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Figure 2.2 – Processus de ge´ne´ration des coeﬃcients MFCC.
Si l’on suppose que le signal e´tudie´ est produit par un mode`le ﬁltre/excitation
[Fan60], le fait d’utiliser le logarithme du spectre comme dans l’e´tape 2. permet de
de´corre´ler l’excitation et l’enveloppe. Ainsi, les premiers coeﬃcients MFCC vont enco-
der l’enveloppe spectrale et les autres la structure ﬁne du spectre.
L’e´chelle de Mel utilise´e dans l’e´tape 3, de´rive´e du logarithme, permet de prendre en
compte certaines caracte´ristiques de l’audition humaine. L’e´chelle line´aire et l’e´chelle
de Mel sont lie´es par la formule 2.1 [KD06, p. 26], dans laquelle fmel est en Mel et f
est en Hz :
fmel = 2595 log10
(
f
700
+ 1
)
. (2.1)
La Transforme´e en Cosinus Discre`te de l’e´tape 4 permet d’obtenir un petit nombre
de coeﬃcients aussi de´correle´s que possible, dans l’optique d’obtenir une description
compacte et informative du contenu timbral du signal.
Les MFCCs ont initialement e´te´ propose´s pour le traitement automatique de la
parole [RJ93], en particulier pour la reconnaissance de phone`mes. En musique, on
s’inte´resse aux premiers coeﬃcients, typiquement jusqu’au treizie`me ou au vingtie`me,
pour repre´senter l’enveloppe spectrale globale du signal a` un instant donne´.
D’autres descripteurs de timbre existent, mais ceux utilise´s dans le cadre de l’esti-
mation de la structure reprennent peu ou prou ce processus avec quelques variantes.
Ils peuvent utiliser une e´chelle de fre´quences line´aire [TSB05] ou par octaves [Mad06]
a` la place de l’e´chelle de Mel, ou une analyse en composantes principales, me´thode de
re´duction de la dimension des donne´es par l’identiﬁcation des axes de plus forte variance,
a` la place de la Transforme´e en Cosinus Discre`te (descripteur AudioSpectrumProjection
issu de la norme MPEG-7 [LS08]).
Certaines approches mode´lisent les vecteurs MFCC par leurs moments (barycentre
spectral, e´cart-type, asyme´trie, kurtosis...) mais ceux-ci sont moins bien adapte´s que
les coeﬃcients eux-meˆmes pour l’analyse structurelle selon [AS01].
Vecteurs de chroma et autres descripteurs de type tonal Les descripteurs
de type “tonal” visent a` de´crire le contenu d’une portion de signal en terme d’un
ensemble de hauteurs tonales en re´fe´rence a` la gamme chromatique de la the´orie de
la musique occidentale. Ils sont utiles pour e´tudier le signal du point de vue de la
me´lodie, de l’harmonie, de la tonalite´. L’e´tude de l’harmonie ne´cessite l’utilisation de
feneˆtres d’analyse plus grandes que pour le timbre qui sont typiquement de l’ordre
d’une centaine de millisecondes. Par exemple, Mu¨ller calcule les chroma sur des trames
de 200 ms espace´es de 100 ms [MEK09].
Le contenu harmonique d’une portion de signal musical est ge´ne´ralement de´crit
par l’interme´diaire d’un vecteur de chroma. Il est habituellement de´ﬁni comme un
vecteur de dimension 12 qui repre´sente l’e´nergie moyenne associe´e a` chaque demi-ton
de la gamme chromatique, sur l’ensemble des octaves audibles par une oreille humaine
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Figure 2.3 – Processus de ge´ne´ration des vecteurs de chroma.
[BW05]. Il s’appuie sur les travaux de Shepard [She64] qui propose de de´crire une
hauteur perc¸ue suivant l’octave dans lequel elle se situe (tone height), et par la position
de cette hauteur relativement a` l’octave au sein duquel elle se situe (chroma). Bartsch
et Wakeﬁeld ont introduit ce descripteur pour l’estimation de structure [BW01]. Pour
l’obtenir, on calcule le spectre en puissance de la portion de signal conside´re´e. Chaque
fre´quence du spectre est e´tiquete´e selon le demi-ton qui lui est le plus proche. On calcule
ensuite la moyenne arithme´tique des e´nergies des fre´quences associe´es a` chaque demi-
ton sans distinction d’octave pour obtenir chaque coeﬃcient du vecteur de chroma. Ce
proce´de´ est illustre´ dans la ﬁgure 2.3.
Quelques autres versions du vecteur de chroma ont depuis e´te´ propose´es. Notons
toutefois que certains travaux conside`rent ce vecteur a` des re´solutions fre´quentielles
diﬀe´rentes [Go´m06] ou le calculent pour plusieurs bandes de fre´quences [PK06]. Goto
propose de remplacer l’e´tape de groupement par un ﬁltrage du spectre en puissance
[Got03]. D’autres variantes ont e´te´ propose´es aﬁn d’ame´liorer leur robustesse vis-a`-vis
des ﬂuctuations de timbre et d’intensite´ sonore au cours du temps [Go´m06, MEK09].
Un nouveau descripteur d’harmonie a re´cemment e´te´ propose´ pour l’estimation
de structure : le multi-probe histogram est un vecteur regroupant les probabilite´s de
transition entre les chroma dominants de deux feneˆtres d’analyses successives [KS10]. Il
est fonde´ sur l’hypothe`se que la structure tonale d’un morceau de musique est construite
a` partir d’un nombre limite´ de notes et d’intervalles musicaux.
Rythme Quelques approches conside`rent des descripteurs relatifs au contenu ryth-
mique des signaux e´tudie´s [Jen07, PK08a]. Il s’agit ici d’une part de caracte´riser lo-
calement le signal musical en terme d’e´mission de notes (attaques) et de sons per-
cussifs, et d’autre part de repe´rer les occurrences multiples des motifs issus de cette
caracte´risation. De tels descripteurs se basent sur l’analyse de l’e´volution en terme
d’intensite´ sonore et de spectre. C’est le cas du rythmogramme [Jen07], qui est obtenu
en calculant l’autocorre´lation du ﬂux spectral perceptif (ou perceptual spectral flux). Ce
ﬂux est une fonction qui quantiﬁe a` chaque instant la puissance lie´e a` l’ensemble des
fre´quences perc¸ues dans son voisinage. Ce descripteur permet ainsi d’obtenir a` la fois
des informations sur le rythme et son e´volution au cours du morceau.
Utilisation de l’e´chelle des temps comme e´chelle d’analyse du morceau La
plupart des approches faisant intervenir une analyse structurelle se fondent sur une des-
cription du contenu musical exprime´e a` l’e´chelle des temps musicaux [Jeh05], [MND09],
[PK06]. Ceci permet de disposer d’une repre´sentation invariante par rapport a` la vi-
tesse d’exe´cution du morceau, qui constitue un bon compromis entre la ﬁnesse de la
description et le temps de traitement.
En pratique, les vecteurs de descripteurs sont tout d’abord calcule´s pour des trames
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de dure´e ﬁxe´e se recouvrant de moitie´. On associe ensuite a` chaque temps musical la
moyenne [WB10] ou la me´diane [MND09] des vecteurs de descripteurs appartenant a`
un voisinage du temps conside´re´, et dont la dure´e est typiquement e´gale a` celle d’un
temps. Les instants des temps sont estime´s a` l’aide d’algorithmes de´veloppe´s en MIR
(voir par exemple [Dav07], [EK10]). Les trames sont alors ge´ne´ralement de l’ordre de
500 ms.
Approche multi-strate Un nombre grandissant de travaux utilisent conjointement
des descripteurs de timbre et d’harmonie [KS10, PK06, LNS07, CL11a]. Quelques-uns
utilisent de plus des descripteurs de rythme [PK08a, Jen07].
Plusieurs descripteurs dynamiques de timbre et d’harmonie ont e´te´ propose´s pour
l’analyse structurelle [PLR02, BCL10, PKA11]. Ceux-ci prennent en compte l’e´volution
locale des descripteurs associe´s (MFCC, chroma) et leur ajoutent de ce fait une infor-
mation de type rythmique.
2.4 Crite`res audio
Nous avons vu quelles strates musicales e´taient habituellement conside´re´es pour
eﬀectuer l’estimation de la structure, et par l’interme´diaire de quels descripteurs. Nous
allons maintenant nous attacher a` la manie`re dont ces descripteurs sont utilise´s pour
caracte´riser d’organisation du contenu des segments structurels.
Les me´thodes actuelles ont principalement recours a` deux familles de crite`res audio :
l’homoge´ne´ite´ et la re´pe´tition 4. Ces deux familles de crite`res peuvent-eˆtre qualiﬁe´es
d’“externes aux segments”, puisqu’ils comparent le contenu musical du segment a` son
environnement imme´diat dans le cas de l’homoge´ne´ite´, ou au reste du morceau dans le
cas de la re´pe´tition. Ces crite`res peuvent eˆtre formule´s comme des indices de pre´sence
des segments structurels (prenant des valeurs e´leve´es aux instants associe´s a` un segment
structurel), ou comme des indices de pre´sence de frontie`res structurelles (prenant des
valeurs e´leve´es aux instants de “rupture” entre segments).
2.4.1 Homoge´ne´ite´
De´finition Selon Pierre Schaeﬀer, un son est homoge`ne si “son timbre, sa tessi-
ture 5 et sa dynamique sont constants pendant toute sa dure´e” ([Sch52], p. 226). Plus
pre´cise´ment, la perception d’une telle “constance” re´sulte de la stabilite´ statistique
de ces proprie´te´s. Un son sinuso¨ıdal peut eˆtre perc¸u comme “constant”, bien que sa
forme d’onde n’est pas constante a` une e´chelle tre`s ﬁne. En s’inspirant de cette obser-
vation pour une e´chelle plus grande, on peut caracte´riser l’homoge´ne´ite´ d’une portion
d’un morceau de musique par la stabilite´ de ces trois proprie´te´s musicales au cours du
temps. Un grand nombre de travaux ont utilise´ cette hypothe`se aﬁn de caracte´riser les
segments structurels. En conse´quence, les frontie`res structurelles sont caracte´rise´es par
des ruptures de stabilite´.
4. Dans son e´tat de l’art [PMK10], Paulus proposer de classer les diffe´rentes me´thodes suivant trois
approches : l’homoge´ne´ite´, la “nouveaute´” et la re´pe´tition. Les concepts lie´s a` l’homoge´ne´ite´ et a` la
nouveaute´ nous semblent tre`s lie´s, car la de´tection d’une nouveaute´ au cours du morceau au sens de
Paulus correspond a` la de´tection d’une rupture d’homoge´ne´ite´. Nous avons ainsi choisi de regrouper
ces deux approches sous le terme d’homoge´ne´ite´.
5. La tessiture est l’“e´tendue moyenne des hauteurs que peut jouer un instrumentiste ou un chan-
teur” selon [Sir09].
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Figure 2.4 – Repre´sentations temporelles de Zemre¨n lame¨ peng de Olta Boka. Sont
repre´sente´s de haut en bas : la forme d’onde du morceau, son spectrogramme, puis
l’annotation structurelle en couplets/refrains du chapitre 1.
Illustration On peut observer que dans un grand nombre de cas, l’instrumentation
et la manie`re dont les instruments sont joue´s sont relativement stables sur un ensemble
de portions des morceaux de musique.
Reprenons l’exemple du morceau Zemre¨n lame¨ peng de Olta Boka mis en regard de
l’annotation structurelle en couplets/refrains du chapitre pre´ce´dent (cf. l’annotation 3
de la ﬁgure 1.3). Pour faciliter la lecture de cet exemple, on associe respectivement aux
e´tiquettes intro, couplet et refrain les lettres A, B et C comme dans la ﬁgure 2.4. Les
instruments intervenant dans le morceau sont le chant, une ou deux guitares, une basse
et des percussions (batterie et eﬀets e´lectroniques). Comme e´voque´ au chapitre 1, il
est possible de de´terminer deux “re´gimes” stables du point de vue du timbre et de la
dynamique a` l’e´coute du morceau. Dans le premier, les instruments jouent doucement.
La guitare pre´sente posse`de un son clair, la basse et les percussions sont discre`tes a`
l’e´coute. La faible densite´ sonore qui en re´sulte est visible sur la forme d’onde et le
spectrogramme entre 08 s et 53 s, puis entre et 1 min 32 et 2 min 17, ce qui correspond
aux segments e´tiquete´s B. Le second re´gime correspond a` une densite´ sonore plus forte :
on peut y entendre deux guitares sature´es, la basse est plus pre´sente et la batterie est
joue´e plus fort. Il se de´marque ainsi du re´gime pre´ce´dent comme on peut l’observer
sur la forme d’onde et le spectrogramme entre les instants 53 s et 1 min 32, puis
2 min 17 et 2 min 55 (segments e´tiquete´s C). Le segment d’introduction A est une
version instrumentalement alle´ge´e des segments B : le chant y est absent. On peut lui
associer un troisie`me re´gime, bien qu’il soit assez proche de celui associe´ aux B.
On remarque ainsi dans cet exemple que les diﬀe´rents re´gimes co¨ıncident avec les
frontie`res structurelles issues de l’annotation en couplets/refrains, d’ou` l’inte´reˆt de
prendre en compte un crite`re d’homoge´ne´ite´ pour l’analyse de la structure.
Descripteurs utilise´s En pratique, les crite`res d’homoge´ne´ite´ sont calcule´s sur des
descripteurs nume´riques relatifs au timbre [FC03, LS08], cependant certains travaux
utilisent aussi les vecteurs de chroma [BCL10, LNS07]. L’observation de portions de
morceau dont le contenu tonal est stable est interpre´te´e en terme de tonalite´.
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Figure 2.5 – Automate a` e´tats associe´ a` la se´quence de descripteurs d’un morceau de
musique.
Figure 2.6 – Automate a` e´tats correspondant au morceau Zemre¨n lame¨ peng.
Mode´lisation d’un morceau de musique du point de vue de l’homoge´ne´ite´
D’un point de vue the´orique, chaque segment structurel peut eˆtre mode´lise´ par un pro-
cessus stationnaire a` partir duquel est ge´ne´re´e sa se´quence de descripteurs. Les segments
d’une meˆme classe sont associe´s au meˆme processus. Chaque processus correspond a`
un e´tat d’un automate qui mode´lise l’ensemble du morceau.
Soit un morceau de musique de´crit par une se´quence de T descripteurs, compose´
de K segments structurels {sk} groupe´s en M classes. Si l’on note Ek l’e´tat associe´ au
segment sk, on obtient le sche´ma de la ﬁgure 2.5. Cette mode´lisation correspond a` la
notion d’approche par e´tats propose´e par Peeters dans [PLR02].
La ﬁgure 2.6 repre´sente l’automate que l’on peut obtenir en mode´lisant chaque
re´gime stable perc¸u lors de l’e´coute du morceau par un processus stationnaire. Il y a
dans ce cas M=3 e´tats diﬀe´rents qui produisent les vecteurs de descripteurs de´crivant
le morceau.
Visualisation des segments homoge`nes par les matrices de similarite´ L’ho-
moge´ne´ite´ des segments structurels peut se visualiser a` l’aide de la matrice de similarite´
Σ, qui de´crit la similarite´ entre les trames du morceau complet.
Soit une se´quence de vecteurs de descripteurs x = {xn}1≤n≤T , avec T ∈ N (pour
tout n, xn est de dimension d ∈ N), et σ une mesure de similarite´ entre deux vecteurs,
on a Σ = σ(xi, xj)1≤i,j≤T .
Dans la litte´rature, σ de´rive souvent du produit scalaire [Foo00, PK06] :
σ(xi, xj) = 0.5 + 0.5
< xi|xj >
||xi||||xj || (2.2)
avec < .|. > le produit scalaire et ||.|| la norme euclidienne.
Mais d’autres mesures peuvent eˆtre utilise´es, de´rive´es de la distance euclidienne
[Jen07] ou de la corre´lation de Pearson [MND09]. On obtient ainsi une valeur maxi-
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male lorsque deux vecteurs sont semblables, une valeur proche de 0 lorsqu’ils sont tre`s
diﬀe´rents.
Cette matrice est ensuite visualise´e comme une image, en eﬀectuant une association
entre les valeurs de distance et une e´chelle de couleurs.
La ﬁgure 2.7 repre´sente la matrice de similarite´ calcule´e sur la se´quence de vecteurs
de descripteurs MFCC de dimension 20 (le coeﬃcient d’ordre 0 compris) de´crivant le
morceau Zemre¨n lame¨ peng. Les vecteurs de descripteurs sont exprime´s a` l’e´chelle des
temps musicaux issus de l’estimateur de Ellis 6 puis sous-e´chantillonne´s d’un facteur
deux aﬁn d’ame´liorer ici la lisibilite´ de la ﬁgure. La matrice est visualise´e en niveaux de
gris, les pixels les plus sombres correspondent a` une forte similarite´ entre les vecteurs de
descripteurs correspondants, et mise en regard des frontie`res structurelles de re´fe´rence
pre´ce´demment utilise´es. On observe un ensemble de zones carre´es de textures spe´ciﬁques
aligne´s sur la diagonale de la matrice. On peut facilement faire correspondre les instants
associe´s aux frontie`res entre ces zones avec les frontie`res de l’annotation structurelle en
couplets/refrains. On remarque que les segments associe´s a` la classe C correspondent a`
des textures tre`s semblables en comparaison des segments de la classe B. Les MFCCs
renseignant sur le timbre, ils mettent en valeur le fait que les segmentsC sont interpre´te´s
de la meˆme manie`re, tandis que celle des segments B changent notamment par les
percussions. Notons que malgre´ une diﬀe´rence de contraste, la structure des textures
associe´s a` ces derniers est semblable.
Me´thodes d’analyse structurelle fonde´es sur l’hypothe`se d’homoge´ne´ite´ des
segments structurels Un certain nombre de me´thodes utilisent une caracte´risation
des segments en terme d’homoge´ne´ite´.
Plusieurs me´thodes de´rivent un crite`re d’homoge´ne´ite´ d’une matrice de similarite´
aﬁn d’estimer la position des frontie`res structurelles. Foote a propose´ une courbe de
nouveaute´ timbrale qui re´sulte de la corre´lation le long de la diagonale de cette matrice
issue des MFCCs avec un noyau en damier [Foo00]. Cette courbe associe a` chaque
trame une valeur e´leve´e lorsque elle est situe´e a` la frontie`re entre deux zones de texture
distinctes, et une valeur minimale lorsqu’elle est contenue dans une zone de texture
homoge`ne. La position des frontie`res structurelles est ainsi estime´e par la se´lection de
ses maxima les plus signiﬁcatifs, par un seuillage direct [Foo00] ou un seuillage adaptatif
[KS10, PLR02]. Cette me´thode e´tant tre`s utilise´e, elle est de´crite plus en de´tail en 2.6.
Jensen e´value au contraire l’homoge´ne´ite´ locale le long de la diagonale avec un noyau
constant obtenant des valeurs maximales pour les trames appartenant a` des textures
homoge`nes [Jen07]. Il segmente ensuite le morceau courant en se´lectionnant le chemin de
plus bas couˆt d’un graphe acyclique oriente´ dont chaque noeud repre´sente un segment
structurel possible. Chaque arc de ce graphe est ponde´re´ par un couˆt combinant la
mesure de l’homoge´ne´ite´ du segment de´crite ci-dessus et une pe´nalite´ ﬁxe associe´e a` la
se´lection d’un nouveau noeud.
D’autres me´thodes de´rivent un crite`re d’homoge´ne´ite´ a` partir d’une mode´lisation
“par e´tats” du morceau de musique [PLR02]. Apre`s avoir de´coupe´ le signal audio soit
en trames de dure´e ﬁxe´e soit selon les temps musicaux, il s’agit de les regrouper en
classes d’e´quivalences suivant leur contenu musical repre´sente´ par leurs descripteurs
respectifs. Ces classes peuvent directement correspondre aux e´tiquettes structurelles
[LC00], ou a` des e´tiquettes d’un niveau interme´diaire [LS08]. Plusieurs travaux uti-
6. http ://labrosa.ee.columbia.edu/projects/coversongs/
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Figure 2.7 – Matrice de similarite´ de Zemre¨n lame¨ peng calcule´ sur la se´quence de
vecteurs contenant les 20 premiers coeﬃcients MFCC (haut). L’annotation structurelle
de re´fe´rence correspond a` la structure couplets/refrains du chapitre 1.
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lisent des techniques de regroupement, ou clustering, dans ce but. Logan et Chu ef-
fectuent une pre´-segmentation de la se´quence de descripteurs en portions de taille 1 s,
mode´lisent chaque portion par une Gaussienne et eﬀectuent un clustering hie´rarchique
en associant chaque cluster a` une classe de segments structurels [LC00]. Barrington
et al. de´rivent tout d’abord de la se´quence de descripteurs du morceau un ensemble
de mode`les probabilistes (me´lange de texture dynamiques) repre´sentant les classes de
segments a` l’aide d’un algorithme espe´rance-maximisation, puis re´alisent un clustering
des trames sous contrainte par l’interme´diaire d’un algorithme des modes conditionnels
ite´re´s [BCL10]. D’autres me´thodes de clustering ont recours a` des techniques de recuit
simule´ [ANS+05, RCAS06] aﬁn d’estimer la structure des morceaux de musique dans
un cadre baye´sien. D’autres travaux utilisent les mode`les de Markov cache´s (MMC),
en associant la se´quence de descripteurs a` des observations, et les e´tats cache´s aux
classes de segments [LC00, AS01, LS08]. Ces e´tats sont mode´lise´s par des distributions
de probabilite´s gaussiennes dont sont issues les probabilite´s d’observation du mode`le.
Les parame`tres des distributions des e´tats et les probabilite´s de transition entre e´tats
sont appris de la se´quence de descripteurs via un algorithme de type Baum-Welch,
et la meilleure se´quence d’e´tats cache´s expliquant les observations est obtenue par un
algorithme de Viterbi.
Certains travaux ont combine´ ces approches. Foote et Cooper [FC03] proposent de
regrouper les segments obtenus par le seuillage de la courbe de nouveaute´ en classes par
un clustering base´ sur une de´composition en valeurs singulie`res reposant elle aussi sur
une mode´lisation gaussienne des descripteurs des segments. Dans [PLR02] le morceau
est segmente´ en seuillant un crite`re proche de celui de Foote, et la valeur moyenne
des descripteurs associe´s aux segments obtenus est utilise´e aﬁn d’initialiser les mode`les
de classes de segments d’un clustering de type K-moyennes. Les clusters obtenus sont
ensuite utilise´s pour initialiser les probabilite´s d’observation d’un MMC qui donnera
l’estimation ﬁnale de la structure du morceau.
Une description plus de´taille´e des MMC et de l’algorithme de Viterbi est propose´e
en 2.6.
2.4.2 Re´pe´tition
Notion de re´pe´tition Selon Middleton, “la re´pe´tition est une caracte´ristique de
toute musique, et un haut niveau de re´pe´tition peut constituer une marque spe´ciﬁque
au genre populaire” [Mid90]. Le contenu musical des morceaux que l’on conside`re dans
le cadre de cette the`se pre´sente en ge´ne´ral une forte redondance au cours du temps, y
compris a` l’e´chelle structurelle. Un grand nombre de travaux utilisent ainsi l’hypothe`se
selon laquelle la plupart des segments structurels sont caracte´rise´s par leur re´pe´tition,
exacte ou approximative, au cours du morceau. Ceci ame`ne a` conside´rer l’ordre temporel
du contenu musical d’un segment, contrairement a` l’homoge´ne´ite´ qui n’en de´pend pas.
Descripteurs utilise´s La plupart des me´thodes de de´tection des re´pe´titions se fon-
dent sur une description du morceau en terme de contenu tonal. Les travaux de Bartsch
et Wakeﬁeld ont mis en avant qu’une description du morceau par une se´quence de
vecteurs de chroma oﬀrait une repre´sentation plus adapte´e a` la recherche de motifs
musicaux que si l’on utilisait des vecteurs MFCCs, sur une base de 90 morceaux de
musique pop [BW01]. On peut interpre´ter cela par le fait qu’il est plus facile de percevoir
l’organisation temporelle des hauteurs des motifs me´lodiques ou des accords a` l’e´coute,
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Figure 2.8 – Automate a` e´tats ﬁnis mode´lisant la se´quence de descripteurs X d’un
morceau de musique du point de vue de la re´pe´tition. Celui-ci est constitue´ de K
segments structurels sk, k ∈ [1,K]. Chaque e´tat Ek est mode´lise´ par un processus
non-stationnaire, pour tout k ∈ [1,K].
plutoˆt que de percevoir l’e´volution du timbre, continue et plus “diﬀuse” au cours du
morceau.
Mode´lisation d’un morceau de musique du point de vue de la re´pe´tition
De la meˆme manie`re que pour l’homoge´ne´ite´, chaque segment structurel sk est associe´
a` un e´tat Ek d’un automate mode´lisant le morceau. Chaque e´tat peut eˆtre mode´lise´
par un certain processus ge´ne´rant la se´quence de vecteurs de descripteurs qui lui est
associe´e. Les processus ne sont cependant pas stationnaires ici, aﬁn de rendre compte
de l’e´volution temporelle de ces vecteurs. Les segments d’une meˆme classe sont associe´s
au meˆme processus (cf. ﬁgure 2.8).
Visualisation des segments re´pe´te´s par les matrices de similarite´ Les se´quen-
ces de vecteurs de descripteurs re´pe´te´s au cours du morceau sont localisables sur la
matrice de similarite´ a` l’aide des portions de sous-diagonales dont les coeﬃcients sont
associe´s a` une forte similarite´. L’observation de la matrice en niveaux de gris tel que
le noir correspond a` une similarite´ maximale permet d’observer des bandes diagonales
sombres.
La matrice de similarite´ issue de la se´quence de vecteurs de chroma de Zemre¨n
lame¨ peng, exprime´e a` la meˆme e´chelle que les MFCCs, est repre´sente´e dans la ﬁgure
2.9. Elle fait apparaˆıtre un ensemble de bandes sombres (mises en valeur par des lignes
oranges) dont la de´tection des extre´mite´s permet une estimation relativement pre´cise
des frontie`res d’une des annotations structurelles plausibles pre´sente´es dans le chapitre
1 (celle-ci est redonne´e en bas de la matrice). Notons que la matrice ne permet pas de
faire correspondre les segments de la premie`re moitie´ du morceau (de 0 s a` 1 min 31)
avec ceux de la deuxie`me moitie´ (de 1 min 31 a` 3 min 00). Ceci s’explique par le fait
que cette premie`re partie est re´pe´te´e a` une tonalite´ diﬀe´rente.
Cet exemple permet donc de mettre en valeur l’utilite´ d’un crite`re de re´pe´tition
pour l’estimation de structure.
Me´thodes d’analyse structurelle fonde´es sur l’hypothe`se de re´pe´tition des
segments structurels L’hypothe`se de re´pe´tition des segments structurels est conside´-
re´e pour l’estimation de leurs frontie`res ainsi que pour leur e´tiquetage. La majeure
partie des me´thodes s’appuient sur une analyse de la matrice de similarite´, c’est-a`-dire
sur la recherche de se´quences de coeﬃcients matriciels correspondants a` une forte simi-
larite´ sur les sous-diagonales. D’autres approches traitent directement la se´quence de
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Figure 2.9 – Matrice de similarite´ de Zemre¨n lame¨ peng calcule´ sur les vecteurs de
chroma (haut). L’annotation structurelle de re´fe´rence (bas) correspond a` l’annotation 1
pre´sente´e au chapitre 1. Les bandes diagonales sombres correspondant aux se´quences de
descripteurs re´pe´te´es au cours du morceau sont mises en valeur par des lignes oranges
dans la partie triangulaire infe´rieure de la matrice.
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descripteurs aﬁn de repe´rer les motifs re´pe´te´s.
Cette matrice subit souvent un pre´-traitement aﬁn de mettre en valeur les por-
tions de sous-diagonales de forte similarite´, et d’ame´liorer la robustesse aux re´pe´titions
approximatives. Il peut s’agir d’un lissage par ﬁltre moyen [BW01] ou ﬁltre me´dian
[MND09], d’ope´rations morphologiques d’e´rosion ou de dilatation [LWZ04] issues du
traitement de l’image, ou de l’utilisation de matrices de similarite´ d’ordre supe´rieur
[Pee07].
Les se´quences re´pe´te´es sont ensuite localise´es par l’interme´diaire de portions de
sous-diagonales de forte similarite´. Le de´but des se´quences “signiﬁcatives” c’est-a`-dire
le plus souvent re´pe´te´es ou les plus longues, est de´tecte´ par seuillage de la matrice.
Chacun d’entre eux constitue le de´but d’un chemin de coeﬃcients de forte similarite´
qui est “propage´” en diagonale jusqu’a` ce que sa similarite´ moyenne passe sous un
certain seuil. On peut y parvenir par ﬁltrage [Got03, MND09] ou par des me´thodes de
programmation dynamique (DTW pour Dynamic Time Warping) [DH02].
Une fois les segments re´pe´te´s localise´s, ils sont regroupe´s en classes selon leur taux
de recouvrement ou le “bon alignement” de leurs se´quences de descripteurs respectifs
[DH02, MND09, Got03], en veillant a` ce que les segments d’une meˆme classe soient de
taille comparable et ne se recouvrent pas temporellement [Pee07, PK06]. Ce regroupe-
ment s’eﬀectue ge´ne´ralement par comparaison des vecteurs de chroma, mais d’autres
espaces ont e´te´ utilise´s. Kaiser et Sikora de´crivent par exemple chaque segment par
ses coeﬃcients sur la diagonale de la matrice de similarite´ du morceau, projete´s sur
une base de vecteurs obtenus par factorisation matricielle positive, ou NMF pour Non-
negative Matrix Factorization [KS10]. Weiss et Bello [WB10] identiﬁent un ensemble
de motifs harmoniques re´pe´te´s sur la se´quence de vecteurs de chroma qui de´crit le
morceau de musique. Pour ce faire, ils ont recours a` l’algorithme Shift-Invariant Pro-
babilistic Latent Component Analysis (SI-PLCA), version probabiliste de la NMF, qui
inte`gre des contraintes de parcimonie aﬁn d’estimer le nombre de motifs et leur taille.
Chaque motif repre´sente une classe de segment, et ils associent par la suite a` chaque
trame le motif qui lui est le plus proche, aﬁn d’estimer la structure entie`re.
Shiu et al. [SJJ06] combinent la de´tection des re´pe´titions et leur regroupement.
Ils interpre`tent la matrice de similarite´ comme une matrice de transition entre e´tats.
Par l’interme´diaire d’une fonction de couˆt qui privile´gie les de´placements diagonaux
sur cette matrice, ils recherchent le chemin le plus probable, c’est-a`-dire de plus forte
similarite´, parcourant la partie triangulaire supe´rieure (ou infe´rieure) en respectant
l’ordre temporel. Chaque re´pe´tition de´tecte´e renvoie a` une paire de segments similaires
du point de vue de leur e´volution temporelle. Les classes de segments sont principale-
ment forme´es en regroupant les segments dont les se´quences de descripteurs s’alignent
approximativement [Got03, DH02].
Notons enﬁn que d’autres approches se fondent sur l’alignement de se´quences a`
l’aide de mode`les de Markov cache´s [RC07, AS02].
2.4.3 Utilisation de plusieurs crite`res ou plusieurs strates pour l’esti-
mation de structure
Les me´thodes n’utilisent en ge´ne´ral qu’un seul crite`re pour eﬀectuer la segmenta-
tion et l’e´tiquetage, typiquement l’homoge´ne´ite´ pour la segmentation et la re´pe´tition
pour l’e´tiquetage [PK06, KS10]. La combinaison de ces deux crite`res a commence´ a`
eˆtre explore´e pour l’e´tiquetage de segments de´ja` localise´s par un crite`re d’homoge´ne´ite´
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dans [PK08a]. Dans ce cadre, la combinaison des crite`res, exprime´s sous la forme de
probabilite´s, est eﬀectue´e a` l’aide d’une moyenne ge´ome´trique.
Un des axes de recherche de cette the`se, de´veloppe´ dans la partie 4.1, porte sur la
combinaison de crite`res pour la segmentation.
Mentionnons les re´cents travaux de Chen et Li [CL11a] qui utilisent une approche
multi-strate et mono-crite`re. Ici, les auteurs utilisent le meˆme processus sur les des-
cripteurs d’harmonie et de timbre aﬁn d’obtenir deux estimations de la structure du
morceau, a` savoir un clustering hie´rarchique a` deux niveaux. Ces estimations sont uti-
lise´es aﬁn de calculer une matrice de similarite´ lisse´e et de basse re´solution segmente´e
a` l’aide d’une approche par NMF.
2.5 Contraintes structurelles
L’analyse du contenu musical par l’interme´diaire des crite`res permet d’aboutir a`
un ensemble de structures possibles pour un meˆme morceau de musique. Pour pouvoir
converger vers une structure unique, il est ne´cessaire d’orienter la recherche par l’in-
terme´diaire d’hypothe`ses sur la structure musicale, que l’on nommera par la suite des
contraintes structurelles. A` notre connaissance, cette composante du proble`me d’esti-
mation de structure a e´te´ peu e´tudie´e jusqu’a` pre´sent.
Les contraintes structurelles de l’e´tat de l’art sont de quatre ordres :
– sur le nombre de segments structurels,
– sur leur dure´e,
– sur le nombre de classes de segments (e´tiquettes structurelles),
– sur le nombre de segments par classe.
Notons que ces contraintes ne sont pas inde´pendantes : de´crire un morceau avec un
grand nombre de segments structurels implique qu’ils soient de courte dure´e, et la
diminution du nombre d’e´tiquettes structurelles augmente le nombre de segments par
classe.
Jensen associe a` un morceau de musique la segmentation qui va minimiser un cer-
tain couˆt de segmentation [Jen07]. En plus de prendre en compte l’homoge´ne´ite´ du
contenu timbral des segments structurels, ce couˆt comprend une quantite´ positive pro-
portionnelle au nombre de segments aﬁn de privile´gier les segmentations constitue´es
d’un petit nombre de segments.
Plusieurs travaux font intervenir des hypothe`ses sur la dure´e des segments. Plu-
sieurs mode`les probabilistes de leur dure´e ont e´te´ propose´s [LS06, ANS+05]. Mauch et
al. conside`rent que la dure´e d’un segment correspond a` un nombre entier de mesures
musicales [MND09]. [PK06, Pee07] imposent que les segments associe´s a` une meˆme
e´tiquette soient de dure´e comparable.
Paulus et Klapuri re´alisent un groupement des segments de´tecte´s par la minimisa-
tion d’un couˆt qui pe´nalise les structures constitue´es d’un grand nombre d’e´tiquettes
et celles qui contiennent des e´tiquettes associe´es a` un seul segment [PK06]. Weiss et
Bello limitent le nombre de classes de segments par l’interme´diaire de distributions de
probabilite´ parcimonieuses dans [WB10].
Dans le cadre de la the`se, nous nous inte´ressons a` une contrainte particulie`re sur
la dure´e des segments structurels. Cette contrainte est motive´e par une hypothe`se de
pulsation structurelle, qui conside`re que le nombre de temps de la plupart des segments
structurels est comparable d’un segment a` l’autre, sans distinction de classe. Cette
nouvelle hypothe`se est introduite dans la partie 3.4.3.
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Figure 2.10 – Noyau de corre´lation en damier de taille 64 par 64 lisse´ a` l’aide d’une
feneˆtre gaussienne
2.6 Outils
Comme nous l’avons vu dans les parties 2.4.1 et 2.4.2, les diﬀe´rentes me´thodes
d’analyse structurelle ont recours a` une varie´te´ d’outils, principalement issus du trai-
tement de l’image et des statistiques. Nous donnons ici quelques de´tails concernant les
approches importantes e´voque´es dans ce chapitre qui sont en lien avec les contributions
algorithmiques que nous pre´sentons dans le chapitre 4.
Fonction de nouveaute´ Nous avons vu dans la partie 2.4.1 que la matrice de simi-
larite´ permet de visualiser les portions de signal homoge`nes d’un morceau de musique
par l’interme´diaire de zones carre´es de textures spe´ciﬁques le long de la diagonale de
sa matrice de similarite´. La fonction de nouveaute´ est un outil utile pour localiser les
frontie`res de telles zones, qui correspondent a` des instants de rupture d’homoge´ne´ite´.
Elle est obtenue en eﬀectuant une corre´lation entre la matrice de similarite´ issue
des coeﬃcients MFCC extraits du morceau de musique avec un noyau de corre´lation
particulier. Celui en damier, lisse´ a` l’aide d’une feneˆtre gaussienne, est ge´ne´ralement
utilise´ [Foo00, FC03, KS10]. Un tel noyau note´ C et de taille L, est de´ﬁni comme suit :
C(i, j) =
{
1 si 1 ≤ i, j ≤ 12 ou 12 ≤ i, j ≤ L
−1 sinon (2.3)
Par exemple, si L = 4, on obtient :
C =


1 1 −1 −1
1 1 −1 −1
−1 −1 1 1
−1 −1 1 1

 (2.4)
En pratique, le noyau est lisse´ aﬁn d’e´viter les eﬀets de bord, par exemple a` l’aide
d’une feneˆtre gaussienne comme montre´ dans la ﬁgure 2.10.
Soient S = {si,j}1≤i,j≤N la matrice de similarite´ issue du morceau courant, et
C = {Ci,j}1≤i,j≤L le noyau de corre´lation en damier, avec N et L ∈ N, la fonction de
nouveaute´ F se calcule comme suit :
F (i) =
L/2∑
m=−L/2
L/2∑
n=−L/2
C(m,n)S(i+m, i+ n) (2.5)
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Cette fonction est de´taille´e dans [Foo00].
Mode`le de Markov Cache´ (MMC) Le mode`le de Markov cache´ (ou Hidden Mar-
kov Model) est un mode`le statistique fre´quemment utilise´ dans les domaines du traite-
ment de la parole et de l’audio pour la reconnaissance de motifs. Il permet de mode´liser
une se´quence d’observations x = {xn}1≤n≤T (T ∈ N) par une se´quence d’e´tats cache´s
q = {qn}1≤n≤T nondirectement observables.
Un MMC est parame´tre´ par :
– un ensemble d’e´tats E = {Em}1≤m≤M , avec M ∈ N,
– un ensemble de probabilite´s de transition entre e´tats ai,j = p(qt = Ei|qt−1 = Ej),
avec 1 ≤ i, j ≤M ,
– un ensemble de probabilite´s initiales Πm = p(q1 = Em), avec 1 ≤ m ≤M ,
– un ensemble de probabilite´s d’observation bt(m) = p(xt|qt = Em), avec 1 ≤ m ≤
M .
Une description de´taille´e du MMC et des principaux algorithmes associe´s, comme
l’algorithme de Baum-Welch pour l’apprentissage de ses parame`tres, est propose´e dans
[Rab89].
Algorithme de Viterbi L’algorithme de Viterbi permet d’estimer la se´quence d’e´tats
cache´s q = {qt}1≤t≤T la plus probable correspondant a` une se´quence d’observations
x = {xt}1≤t≤T mode´lise´e par un MMC. Supposons que les parame`tres Θ = {A,B,Π}
du MMC sont connus, avec A = {ai,j}1≤i,j≤M , B = {bt(m)}1≤m≤M,1≤t≤T et Π =
{Πm}1≤m≤M .
Soit δt(i) la probabilite´ associe´e a` la se´quence d’e´tats se terminant par l’e´tat Ei
expliquant le mieux la se´quence d’observations {x1, x2, ..., xt} :
δt(i) = max
q1,q2,...,qt−1
p(q1, q2, ..., qt = Ei, x1, x2, ..., xt|Θ) (2.6)
On a, re´cursivement :
δt+1(j) = [max
i
δt(i)ai,j ]bt+1(j) (2.7)
On conserve l’argument qui maximise la formule (2.7) pour tout t et j dans ∆t(j).
Une proce´dure de backtracking partant de l’e´tat ﬁnal et se´lectionnant re´cursivement
les arguments optimaux stocke´s dans {∆t(j)} jusqu’a` l’e´tat initial permet d’obtenir la
se´quence d’e´tats la plus probable correspondant a` x. Cette proce´dure est de´taille´e dans
[Rab89].
De´formation temporelle dynamique La de´formation temporelle dynamique (ou
DTW de l’anglaisDynamic Time Warping) est une technique d’alignement de se´quences.
Dans le cadre de l’estimation de la structure d’un morceau de musique, elle est utile
pour rechercher des se´quences temporelles de descripteurs qui se re´pe`tent avec des
variations de dure´e ou de vitesse.
Plus pre´cise´ment, e´tant donne´s s1 et s2 deux se´quences de descripteurs, on conside`re
la matrice de distance qui leur est associe´e. Plusieurs distances peuvent eˆtre utilise´es :
distance de Manhattan, distance euclidienne, etc. L’alignement des se´quences corres-
pond a` la se´lection des distances entre descripteurs qui forment un chemin partant de
l’origine de la matrice (distance entre le premier descripteur de s1 et de s2) a` la ﬁn de
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Figure 2.11 – Alignement de deux se´quences de descripteurs s1 et s2 a` l’aide de la
matrice de distances associe´e.
la matrice (distance entre le dernier descripteur de s1 et de s2), comme le montre la
ﬁgure 2.11.
Aﬁn de conserver l’ordre des descripteurs dans les deux se´quences, les chemins
conside´re´s sont connexes et contraints de suivre les directions horizontale de la gauche
vers la droite (suppression de descripteurs de s1 pour son bon alignement avec s2),
verticale de haut en bas (insertion de descripteurs dans s1 pour son bon alignement
avec s2), et diagonale de la gauche vers la droite et de haut en bas (correspondance
entre s1 et s2).
Le meilleur alignement entre s1 et s2 correspond au chemin qui satisfait ces contrain-
tes et dont la distance totale est minimale. L’estimation de ce choix s’eﬀectue par un
algorithme dit de programmation dynamique semblable a` celui de Viterbi (nous sommes
dans un cas particulier des MMC). Pour plus de de´tails, voir [MRR80].
Autres outils Nous invitons le lecteur a` la recherche d’informations sur les autres
outils e´voque´s lors de cet e´tat de l’art a` se re´fe´rer a` plusieurs ouvrages. Un grand
nombre de techniques de classiﬁcation non-supervise´e, comme le clustering hie´rarchique
et les K-moyennes sont de´crites dans [AHdS96]. Les diﬀe´rentes techniques de factori-
sation matricielle e´voque´es comme la de´composition en valeurs singulie`res, la NMF et
la SI-PLCA sont respectivement de´crites dans [Wei99], [LPAK09] et [SRS08]. Enﬁn,
[NWL+07] de´taille les re´seaux baye´siens.
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2.7 Re´sume´ du chapitre
Ce chapitre nous a tout d’abord permis de pre´senter un bref panorama des prin-
cipaux travaux relatifs a` la spe´ciﬁcation de la structure musicale. Du point de vue
musicologique, la majeure partie de ces approches sont spe´ciﬁques a` un genre musi-
cal donne´ et sont fonde´es sur l’e´tude d’un nombre limite´ de strates musicales. Elles
sont donc diﬃcilement exploitables dans l’optique d’e´tudier les morceaux de musique
“conventionnels”. Du point de vue du MIR, il n’y a actuellement pas de spe´ciﬁcation
unanimement adopte´e de la structure d’un morceau de musique. Nombre de travaux
relevant de l’analyse structurelle proposent de simpliﬁer ce proble`me en se concentrant
sur un aspect particulier de la structure (de´tection de motifs re´pe´te´s) ou sur une appli-
cation particulie`re (extraction de vignettes sonores, re´sume´ automatique).
Un e´tat de l’art des me´thodes d’analyse structurelle est ensuite propose´ selon une
grille de lecture personnelle constitue´e de trois composantes : les strates musicales
conside´re´es, les caracte´risations des segments structurels sur ces strates (crite`res audio),
et les hypothe`ses structurelles permettant de restreindre le nombre de structures vise´es
(contraintes structurelles). Le caracte`re multidimensionnel de la musique est en ge´ne´ral
traite´ en conside´rant plusieurs strates musicales (timbre, harmonie, me´lodie) au cours
de l’analyse structurelle. Cependant, les segments structurels peuvent se caracte´riser
de diﬀe´rentes manie`res selon les strates, et en pratique un seul crite`re est utilise´ pour
estimer leurs frontie`res dans le morceau. On note par ailleurs que les crite`res de l’e´tat
de l’art, l’homoge´ne´ite´ et la re´pe´tition, sont des crite`res de type externes aux segments
et n’utilisent aucune information relative a` leur structure interne. Le caracte`re multi-
e´chelles de la musique est en ge´ne´ral traite´ de manie`re implicite, par l’interme´diaire de
contraintes structurelles sur le nombre de segments structurels du morceau, leur dure´e,
le nombre d’e´tiquettes structurelles recherche´es et le nombre de segments posse´dant la
meˆme e´tiquette.
Cet e´tat de l’art permet de mettre en lumie`re la ne´cessite´ d’une spe´ciﬁcation de
la structure recherche´e, ainsi que plusieurs pistes de recherche prometteuses pour son
estimation : l’utilisation conjointe de plusieurs crite`res pour l’estimation des frontie`res
structurelles, l’e´laboration d’une caracte´risation intrinse`que des segments structurels et
d’une nouvelle contrainte structurelle.
Chapitre 3
Spe´cification et me´thodologie
d’annotation de la structure
se´miotique
Le chapitre 1 nous a permis de pre´senter le proble`me me´thodologique auquel nous
sommes confronte´s : il n’existe pas de caracte´risation unique de la structure d’un mor-
ceau de musique. Nous avons vu que ce proble`me e´tait notamment lie´ a` trois aspects
de la musique :
– la musique est un objet multi-strate : a` quelle(s) strate(s) s’attacher pour l’e´tude
de la structure ?
– l’organisation de la musique est multi-e´chelles : a` quelle e´chelle d’e´tude travailler ?
– la notion de similarite´ de la musique est ambigue¨ : comment comparer des seg-
ments structurels et comment mode´liser une classe de segments structurels ?
C’est dans cette optique qu’un groupe de travail s’est mis en place a` l’IRISA, por-
tant sur la spe´ciﬁcation d’une de´ﬁnition ope´rationnelle de la structure musicale et sur
l’e´laboration d’une me´thodologie d’annotation pour produire une description structu-
relle des morceaux de musique quasiment univoque et reproductible d’un annotateur
a` l’autre. L’approche qui en est issue est fonde´e sur l’expe´rience d’e´coute de l’annota-
teur et non sur son expertise musicologique. Elle a pour but d’eˆtre applicable a` une
grande varie´te´ de styles et genres musicaux, et n’est pas spe´ciﬁque a` une application
particulie`re. Ces travaux ont donne´ lieu a` plusieurs publications sur l’annotation des
frontie`res structurelles [BLSV10a, BLSV10b, BDSV11] et sur l’e´tiquetage des segments
[BDSV12a, BDSV12c], et dont nous faisons la synthe`se dans ce chapitre 1.
3.1 Pourquoi s’inte´resser a` une convention d’annotation
de la structure ?
L’ide´e d’e´tablir une convention sur la spe´ciﬁcation et l’annotation de la structure
fait actuellement de´bat. Devant la diﬃculte´ de la taˆche, une approche statistique peut
eˆtre inte´ressante : il s’agit de collecter un grand nombre d’annotations manuelles de
la structure pour un ensemble de morceaux de pre´fe´rence non limite´ a` un genre mu-
sical particulier. Ceci permettrait d’une part l’e´tude des choix d’annotation les plus
1. La publication d’un manuel d’annotation est pre´vue dans les mois qui suivront cette the`se.
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fre´quents, d’autre part une e´valuation cohe´rente des algorithmes de´veloppe´s, permet-
tant leur diagnostic. Cependant la constitution d’une telle base est tre`s couˆteuse.
Nous soutenons ainsi que l’e´tablissement d’une convention sur la spe´ciﬁcation et
l’annotation d’une structure musicale est ne´cessaire a` condition qu’elles soient aussi
ge´ne´riques et reproductibles que possible. Une telle approche permettrait la production
de bases d’annotations propice a` l’e´laboration et au diagnostic de syste`mes d’estimation
de structure.
3.2 Cadre d’e´tude
Le pe´rime`tre de notre e´tude couvre un e´ventail assez conse´quent de genres musicaux,
il nous paraˆıt donc important que la notion de structure que l’on utilise soit aussi
ge´ne´rique que possible. La linguistique, qui porte sur l’e´tude du fonctionnement des
langues en ge´ne´ral, s’est inte´resse´e a` un proble`me similaire pour le langage humain
[Sch94]. Le structuralisme est un courant particulier de la linguistique, qui a e´te´ initie´
par Ferdinand de Saussure [dS16] et e´tendu ensuite a` de nombreuses autres disciplines,
notamment a` la se´miologie musicale dans le cadre de la musique e´crite [Ruw87, Nat87].
On peut en re´sumer ainsi l’axiome ge´ne´ral : la structure d’une entite´ est essentiellement
de´termine´e par les relations que ses constituants entretiennent les uns avec les autres
au sein de l’entite´, inde´pendamment de la forme et du sens de ces constituants.
Applique´e a` notre objet d’e´tude, cet axiome nous ame`ne a` conside´rer un mor-
ceau de musique comme le re´sultat de l’agencement d’un ensemble d’e´le´ments constitu-
tifs, selon un certain processus syntagmatique. Les e´le´ments constitutifs entretiennent
e´galement entre eux des relations paradigmatiques qui permettent de les comparer, et
qui s’expriment sous la forme de relations d’e´quivalence. L’ensemble forme un syste`me
au sens structuraliste du terme, c’est-a`-dire une “entite´ de de´pendances internes”, selon
la de´ﬁnition de Hjelmslev [Hje43]. Le morceau de musique apparaˆıt alors comme une
re´alisation particulie`re (ou observation) issue de ce syste`me et le proble`me d’estima-
tion de structure musicale consiste a` de´terminer, a` partir de cette unique observation, la
de´limitation des e´le´ments constitutifs du morceau (segmentation ou, plus ge´ne´ralement,
de´composition) et l’attribution d’une classe d’e´quivalence a` chacun d’entre eux (e´tique-
tage).
On ajoute aux aspects syntagmatiques et paradigmatiques issus du structuralisme
des conside´rations d’ordre morphologiques propres a` la musique a` l’aide d’un mode`le
d’organisation interne des segments structurels, qui est de´crit par la suite.
3.3 La structure se´miotique
Comme nous l’avons e´voque´ au chapitre 1, l’organisation de la musique peut s’ob-
server a` plusieurs e´chelles. Nous nous proposons de nous pencher sur une structure ma-
croscopique de type se´miotique, dont les e´le´ments constitutifs ont une dure´e de l’ordre
de 15 secondes. Le terme se´miotique est ici utilise´ dans un registre assez restreint au
regard des travaux de Nattiez [Nat87], aﬁn de conside´rer une repre´sentation symbolique
et me´taphorique de haut niveau du contenu musical. Ceci permet de se de´marquer d’une
repre´sentation d’ordre se´mantique, qui tend a` donner une signiﬁcation particulie`re a` ses
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La structure se´miotique d’un morceau peut ressembler a` la se´quence de symboles
suivante :
ABCDEFBCDEGDEDEH
Elle permet de rendre compte :
– de la de´composition macroscopique de l’ensemble du morceau en un nombre limite´
d’e´le´ments ou blocs de taille comparable, et
– d’un ensemble de relations d’e´quivalence ou de similarite´ entre les blocs mate´riali-
se´es par leurs e´tiquettes. Notre exemple comprend ici 8 e´tiquettes distinctes,
c’est-a`-dire 8 classes de blocs.
La recherche d’une description se´miotique pour un morceau de musique donne´
ne´cessite tout d’abord d’identiﬁer la granularite´ ade´quate lie´e a` la taille et au nombre
de blocs, ce qui permet de conditionner l’inventaire des e´tiquettes structurelles. Dans
le cadre de l’exemple pre´ce´dent, le choix d’une granularite´ plus ﬁne peut conduire a` la
se´quence d’e´tiquettes
AA’BB’CC’DD’EE’FF’BB’CC’DD’EE’GG’DD’EE’DD’EE’HH’
pour laquelle chaque symbole X est syste´matiquement suivi par un symbole X’, ce qui
conduit a` une description se´miotique tre`s redondante et donc peu concise. A` l’inverse,
l’utilisation d’une granularite´ plus grossie`re peut impliquer le regroupement de blocs en
unite´s de tailles diverses ou irre´gulie`res qui sont plus he´te´roge`nes, comme par exemple
A BC DE F BC DE G DE DE H
ou bien aboutir a` une repre´sentation beaucoup plus confuse
AB CD EF BC DE GD ED EH
qui ne permet pas de rendre compte des similarite´s existant entre les portions du mor-
ceau associe´es aux meˆmes e´tiquettes a` l’e´chelle infe´rieure.
Cet exemple permet d’illustrer le cas simple pour lequel il existe clairement une
granularite´ permettant d’obtenir un compromis optimal entre :
– un alphabet d’e´tiquettes se´miotiques (symboles) de taille minimale,
– une se´quence d’e´tiquettes informative, c’est-a`-dire fournissant une description
se´miotique aussi pre´cise temporellement que comple`te du point de vue des pro-
prie´te´s musicales du morceau,
– des tailles de blocs comparables.
Cependant des cas plus complexes sont bien suˆr rencontre´s en pratique. Aﬁn de trai-
ter un grand nombre de cas, nous proposons un ensemble d’axiomes, de concepts et
de principes me´thodologiques aﬁn d’identiﬁer la granularite´ la plus approprie´e pour
de´crire la structure se´miotique, de localiser de la manie`re la plus univoque possible des
frontie`res de blocs correspondants et d’associer a` chaque bloc une e´tiquette se´miotique.
3.4 Concepts et axiomes de travail
Notre approche se fonde sur plusieurs axiomes sur la nature des e´le´ments structurels
et sur leur organisation au sein du morceau.
3.4.1 Bloc structurel
Les blocs structurels de´signent les e´le´ments constitutifs de la structure se´miotique.
Ils sont principalement agence´s par concate´nation, mais peuvent aussi se chevaucher
(tuilage). Un bloc structurel est de´ﬁni par un de´but, une dure´e, une taille et une e´tiquette
se´miotique. La distinction entre dure´e et taille est explicite´e dans la partie 3.4.2.
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Un bloc peut se de´composer en un radical, c’est-a`-dire une version re´gulie`re du bloc
telle que de´ﬁnie dans la partie 3.4.4, et une ou plusieurs distorsions, telles que des
troncatures ou des insertions.
On admet qu’un bloc est autonome, c’est-a`-dire que son e´coute donne l’impression
d’une cohe´rence musicale propre. Cette notion est lie´e au caracte`re cyclique des proces-
sus ayant engendre´ le morceau de musique de´veloppe´ dans la partie 3.5.2, ainsi qu’aux
relations particulie`res que partagent les e´le´ments constitutifs du bloc lui-meˆme, pre´cise´s
dans la partie 3.5.3.
3.4.2 Taille de bloc
Il est ne´cessaire de choisir une e´chelle d’e´tude du contenu musical aﬁn de comparer
le contenu de diﬀe´rentes portions du morceau au cours du temps. L’e´chelle associe´e
aux temps musicaux est inte´ressante car robuste aux variations de tempo, c’est-a`-dire
de la vitesse d’exe´cution du morceau. Cependant, si la pe´riode associe´e a` ces temps
est spe´ciﬁe´e pour la musique e´crite, elle est ambigue¨ dans le cas d’un enregistrement
sonore : typiquement, on pourra associer un morceau interpre´te´ a` un tempo de 120
battements par minutes (bpm) les e´chelles de temps associe´es aux tempos 60 bpm et
120 bpm [MM04].
A` l’e´chelle des temps musicaux, qui s’appuie sur des notions lie´es a` la composition,
on pre´fe´rera une e´chelle de type perceptive, cohe´rente selon les annotateurs. On propose
d’utiliser dans cette the`se l’e´chelle des snaps, en de´ﬁnissant le snap comme le multiple
ou le sous-multiple du temps musical dont la pe´riode est la plus proche de 1 s (60
bpm) 2.
On distinguera ainsi la dure´e d’un bloc en secondes de sa taille en snaps. L’utilisation
de cette taille permettra ainsi de faire correspondre deux blocs qui ne diﬀe`rent que par
leur tempo.
Cette de´ﬁnition du snap pourra eˆtre revue a` l’avenir. Il serait utile d’ajouter une
spe´ciﬁcation supple´mentaire permettant de rendre cette unite´ cohe´rente sur l’ensemble
des morceaux de musique. On peut imaginer avoir a` comparer des blocs structurels
appartenant a` plusieurs morceaux diﬀe´rents, par exemple dans le cadre d’un album-
concept dans lequel plusieurs portions d’un morceau sont reprises dans d’autres mor-
ceaux du meˆme album, ou plus ge´ne´ralement dans la de´tection de reprises ou cover
songs en anglais.
3.4.3 Patron structurel et pulsation structurelle
Notre approche se fonde sur l’axiome suivant : la structure se´miotique peut eˆtre
de´crite en re´fe´rence a` un patron structurel, c’est-a`-dire une partition prototypique de
l’e´chelle des snaps ou des temps musicaux. Par exemple, un patron structurel tre`s
commun est la re´pe´tition de blocs de 16 snaps.
Si la structure haut-niveau d’un morceau de musique est gouverne´e par un patron
structurel, les blocs se´miotiques observe´s au cours du morceau re´sultent de la re´alisation
de ce patron, ce qui peut conduire a` l’observation de blocs de taille irre´gulie`re. Dans un
grand nombre de cas les blocs irre´guliers peuvent eˆtre ramene´s a` des radicaux re´guliers
qui se conforment au patron structurel, comme de´veloppe´ dans la partie 3.4.4.
2. Cette de´finition du snap se rapproche de celle du tactus sans pour autant l’e´quivaloir clairement.
Cette nuance, meˆme si elle devra eˆtre affine´e a` l’avenir, ne sera pas pre´cise´e dans la the`se car elle
n’influence pas la de´finition de la structure se´miotique.
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Les blocs prototypiques qui composent le patron structurel sont en ge´ne´ral en nombre
limite´, ce qui implique l’existence d’un nombre limite´ de tailles prototypiques ou pulsa-
tions structurelles autour desquelles “gravitent” les tailles des blocs re´alise´s au cours du
morceau. Par exemple, si la pulsation structurelle d’un morceau e´gale 16 snaps (c’est-
a`-dire que le patron structurel n’est compose´ que de blocs prototypiques de 16 snaps),
la taille de certains blocs pourra eˆtre e´gale a` 18. Notons que l’on peut trouver plusieurs
pulsations structurelles diﬀe´rentes dans un morceau de musique.
3.4.4 Blocs re´guliers, blocs irre´guliers
On appelle bloc re´gulier un bloc observe´ au cours d’un morceau de musique dont la
taille correspond a` celle de son bloc prototypique, qui constitue un radical structurel.
Dans la majorite´ des cas, un bloc observe´ peut eˆtre associe´ a` un bloc prototypique
particulier sans que leurs tailles correspondent. Un tel bloc est dit irre´gulier, et peut
eˆtre interpre´te´ comme un radical structurel ayant subi une ou plusieurs distorsions
d’ordre temporel.
S’il est plus court, il peut correspondre a` un bloc radical auquel on a enleve´ une ou
plusieurs portions, au de´but, a` la ﬁn ou a` l’inte´rieur de ce bloc. Par exemple, on peut
observer la re´pe´tition de la premie`re ou la seconde moitie´ d’un bloc re´gulier ailleurs au
cours d’un morceau.
S’il est plus long, il est souvent possible de le re´duire a` un radical et un ou plusieurs
affixes. Un aﬃxe est une portion de bloc qui peut eˆtre vue comme une insertion dans
le radical. Il peut consister en la reprise d’une portion du radical auquel il est rattache´
ou ne partager aucun lien avec lui. Si l’insertion de l’aﬃxe intervient en de´but de bloc
(respectivement en ﬁn de bloc), il est nomme´ pre´fixe (respectivement suffixe).
3.5 Principes me´thodologiques pour l’annotation de la
structure se´miotique
L’e´tude de la structure se´miotique d’un morceau de musique repose sur trois types
d’analyse du discours musical qui conditionnent les hypothe`ses sur la localisation des
frontie`res structurelles :
– l’analyse morphologique, qui porte sur la structure interne des blocs structurels,
– l’analyse paradigmatique, qui analyse les relations entre blocs structurels d’une
meˆme classe et les oppositions entre blocs se´miotiques de classes diﬀe´rentes,
– l’analyse syntagmatique, qui e´tudie les blocs structurels par leurs voisins au sein
du morceau.
En pratique, ces trois analyses se comple`tent et doivent eˆtre eﬀectue´es conjointement.
Elles ame`nent en ge´ne´ral a` identiﬁer a` la fois les frontie`res structurelles et les e´tiquettes
des blocs structurels. Mais, avant de de´tailler en quoi elles consistent, il est ne´cessaire
de de´terminer les strates d’information musicales sur lesquelles travailler.
3.5.1 Strates d’information et proprie´te´s structurantes
Contrairement a` la parole et comme nous l’avons de´ﬁni dans la partie 1.5.2, la
musique peut eˆtre de´crite selon plusieurs strates d’information musicales. Cependant,
toutes les strates ne sont pas force´ment utiles pour l’e´tude de la structure d’un morceau
donne´. Pour un certain nombre de morceaux, les blocs structurels sont construits sur
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quelques progressions harmoniques qui se re´pe`tent au cours du morceau avec une forte
variabilite´ de la ligne me´lodique, alors que d’autres morceaux peuvent eˆtre construits
sur un seul cycle harmonique du de´but a` la ﬁn, la ligne me´lodique e´tant la seule strate
permettant de distinguer les diﬀe´rents blocs.
La pertinence d’une strate du point de vue de l’analyse structurelle peut ainsi
s’e´valuer en conside´rant l’e´volution de son contenu, c’est-a`-dire de ses proprie´te´s. Une
strate dont les proprie´te´s sont constantes ou cycliques au cours du temps (re´pe´tition
d’un meˆme accord ou d’une suite d’accords sur l’ensemble du morceau) ou au contraire
comple`tement ale´atoires (aucune suite d’accords ne se re´pe`te pendant le morceau) ne
nous permettra pas d’e´mettre des hypothe`ses sur la nature et les relations entre les blocs
structurels. La ou les strates utiles a` l’analyse de la structure pour un morceau donne´
sont celles qui se re´pe`tent ni trop ni trop peu. Nous les appelons strates structurantes.
Comme le montrent les exemples pre´ce´dents, une strate structurante pour un mor-
ceau donne´ peut se comporter diﬀe´remment pour un autre et perdre cette qualite´.
3.5.2 Indices structurants
Types d’indices structurants L’analyse se´miotique d’un morceau de musique per-
met d’eﬀectuer un ensemble d’hypothe`ses sur la localisation des frontie`res des blocs
structurels d’ou` de´coule l’infe´rence d’un ensemble d’indices structurants. Il peut s’agir
de comportements particuliers de certaines proprie´te´s des strates structurantes ou
d’e´ve´nements pouvant eˆtre saillants observe´s au cours du morceau, comme nous le
de´taillons dans le paragraphe suivant.
Cependant, tous ces indices peuvent ne pas correspondre de fac¸on univoque a` une
frontie`re structurelle, et les indices structurants ayant e´te´ utiles pour un morceau de
musique particulier peuvent ne plus eˆtre pertinents pour un autre.
Dans cette optique, il est ne´cessaire de faire la distinction entre d’une part les indices
structurants a priori, qui correspondent a` ceux qui peuvent eˆtre pressentis comme ayant
de fortes chances d’eˆtre structurants (avant toute e´coute du morceau), et d’autre part
les indices a posteriori qui marquent eﬀectivement les frontie`res des blocs, et ne´cessite
que la structure se´miotique soit connue (a` l’issue des trois analyses de´crites dans les
parties suivantes).
Les indices a priori sont utiles dans un premier temps aﬁn de proposer des hy-
pothe`ses relatives aux pulsations structurelles des morceaux. Cependant, elles peuvent,
dans certains cas, eˆtre revues au cours du processus d’annotation. On peut remarquer
notamment que les frontie`res structurelles des morceaux de musique conventionnels
co¨ıncident assez souvent a` des ruptures de timbre, c’est-a`-dire a` l’apparition ou la dis-
parition d’instruments survenant au cours du morceau ainsi qu’a` la manie`re dont ils
sont joue´s. En revanche, de telles ruptures peuvent eˆtre e´galement observe´es a` d’autres
endroits, par exemple au milieu d’un bloc structurel lorsqu’il pre´sente un enrichissement
instrumental progressif.
Recherche d’indices structurants Dans le cadre de la musique conventionnelle,
les diﬀe´rentes organisations temporelles tendent a` montrer des comportements quasi-
cycliques, avec le retour a` intervalles re´guliers (et non force´ment pe´riodiques) d’une
strate particulie`re a` un e´tat particulier ou a` un ensemble d’e´tats. Par exemple, les
motifs rythmiques montrent ge´ne´ralement une re´currence a` court-terme qui participe
a` l’organisation a` moyen-terme du morceau de musique, les me´lodies ont tendance a`
Principes me´thodologiques pour l’annotation de la structure se´miotique 47
revenir a` la tonique ou a` faire intervenir des intervalles particuliers selon la position des
le bloc structurel, ou encore des se´quences d’accords particulie`res qui se terminent sur
des progressions identiﬁables (cadences harmoniques).
Il existe, au sein des morceaux de musique conventionnels, des instants pour lesquels
les strates de me´lodie, de l’harmonie et du rythme montrent une convergence de leurs
ﬁns de cycles respectifs. Cette convergence constitue un indice d’une frontie`re poten-
tielle entre deux blocs voisins. Les instants de convergence prennent des formes tre`s
variables e´tant donne´ qu’ils peuvent eˆtre signale´s a` l’inte´rieur du contenu musical par
des combinaisons tre`s diverses d’indices structurants, comme un motif rythmique parti-
culier combine´ avec le retour a` une note ou un accord spe´ciﬁque, la ﬁn d’un syste`me de
rimes dans les paroles ou la conclusion d’une carrure 3 avec un eﬀet sonore re´current.
Ite´rabilite´, suppressibilite´ Meˆme si ces indices et leurs combinaisons sont en partie
spe´ciﬁques a` chaque genre musical, ils varient ge´ne´ralement d’un morceau a` l’autre et
sont pre´sents dans tous les genres de musique conventionnelle. Leur identiﬁcation fait
partie de l’analyse empirique re´alise´e par l’annotateur.
Dans notre approche, la cyclicite´ joue un roˆle central pour l’identiﬁcation des blocs
structurels, par l’interme´diaire des proprie´te´s suivantes :
1. ite´rabilite´ : un bloc structurel peut eˆtre boucle´ pour former un segment musical
cohe´rent de plus grande envergure,
2. suppressibilite´ : un bloc structurel peut eˆtre enleve´ du morceau de musique sans
cre´er la perception d’une discontinuite´ du ﬂux musical global.
On peut illustrer ces proprie´te´s en conside´rant un signal pe´riodique. Chacune de
ses pe´riodes peut eˆtre re´pe´te´e a` l’inﬁni et peut eˆtre supprime´e du signal sans distordre
se´rieusement l’organisation du signal modiﬁe´. Ceci se ge´ne´ralise conceptuellement a` des
processus quasi-cycliques.
L’aptitude de l’auditeur a` identiﬁer des segments ite´rables et suppressibles dans
un morceau de musique est un point cle´ de l’analyse propose´e et ne ne´cessite pas que
l’annotateur soit capable d’exprimer avec des termes musicologiques les proprie´te´s lie´es
aux indices structurels.
3.5.3 Analyse morphologique : le mode`le syste`me - contraste
L’analyse morphologique s’eﬀectue a` l’e´chelle dite morpho-syntagmatique, situe´e en
dessous de l’e´chelle des blocs se´miotiques. Elle vise a` caracte´riser chaque bloc structurel
par les relations que ses e´le´ments constitutifs partagent entre eux.
Nous faisons l’hypothe`se que tout bloc structurel est construit autour d’un ensemble
d’en ge´ne´ral quatre e´le´ments morphologiques, qui forment un syste`me carre´ “porteur”
de la structure. Ces e´le´ments, typiquement constitue´s de deux mesures musicales cha-
cun, sont relie´s par une matrice de relations simples, ge´ne´ralement de taille 2 × 2.
Le quatrie`me e´le´ment peut cependant se distinguer de la se´quence logique forme´e par
les trois premiers sur certaines strates d’information, ce qui conduit a` une forme de
contraste 4.
3. “proce´de´ de construction d’une phrase musicale qui divise celle-ci en deux, trois ou n parties de
meˆme taille (2, 4 ou 8 mesures)” [AdM01]
4. Notre expe´rience d’annotation nous a montre´ que la morphologie des blocs structurels pouvait
ge´ne´ralement eˆtre explique´e en re´fe´rence a` des radicaux carre´s [BDSV12c].
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Ce mode`le est de´nomme´ syste`me - contraste (S&C) [BDSV12b, BDSV12c] et peut
se formuler de la manie`re suivante :
af(a)g(a)γ(g(f(a)))
ou` a est l’e´le´ment morphologique d’amorce, f et g sont les relations entre les e´le´ments
du syste`me porteur de la structure et γ une fonction de contraste qui repre´sente la
disparite´ relative du quatrie`me e´le´ment. Le S&C peut se manifester sur plusieurs strates
musicales a` la fois. Ceci contribue a` la cohe´rence musicale des blocs structurels et est
tre`s utile pour l’identiﬁcation des frontie`res structurelles.
Un S&C peut eˆtre re´sume´ a` l’aide du quadruplet : a, f, g, γ. Cependant, pour un
grand nombre de blocs, il s’ave`re que f ou g (voire les deux) correspondent a` l’identite´
(id), ce qui entraˆıne l’observation d’un ensemble de motifs morphologiques tre`s cou-
rants comme aaaa, abab, aabb (pour γ = id) ou aaab, abac, aaba, aabc (pour γ 6= id).
Ces motifs peuvent eˆtre directement e´tendus a` des fonctions proches de l’identite´ :
aaa′b, aba′c, aa′bc, ... Il a de´ja` e´te´ fait mention de tels motifs comme la forme period
(abac) et la forme sentence (aabc) dans la litte´rature [Cap98].
Les blocs constitue´s de plus de quatre e´le´ments morphologiques peuvent eˆtre ob-
serve´s, notamment dans les morceaux de blues avec 6 e´le´ments morphologiques. Une
description de´taille´e des diﬀe´rents cas de ﬁgure est propose´e dans [BDSV12c].
Cette analyse inﬂuence a` la fois le choix de la granularite´ choisie pour l’annotation de
la structure se´miotique, la localisation des frontie`res des blocs ainsi que leur e´tiquetage.
Ainsi la notion d’e´quivalence entre blocs utilise´e pour l’attribution des e´tiquettes
aux blocs structurels s’appuie sur le mode`le S&C. Nous associons un ensemble de blocs
a` une meˆme classe d’e´quivalence s’ils posse`dent :
– les meˆmes strates structurantes,
– la meˆme amorce et les meˆmes relations sur leurs trois premiers e´le´ments morpho-
logiques.
Comme le quatrie`me e´le´ment morphologique peut ou non contraster vis a` vis de la
logique instaure´e par les trois premiers, la variabilite´ de son contenu musical ne semble
donc pas utile pour comparer deux blocs structurels. Une classe d’e´quivalence parti-
culie`re pourra donc se de´ﬁnir a` l’aide d’un triplet {a, f, g}.
3.5.4 Analyse paradigmatique
L’analyse de l’organisation paradigmatique du discours musical correspond a` l’ana-
lyse des relations entre blocs d’une meˆme classe et des oppositions entre blocs de classes
diﬀe´rentes. On peut rapprocher cette analyse de celle de Ruwet [Ruw87] qui consiste en
pratique a` rechercher des motifs musicaux re´pe´te´s au cours du morceau. La re´pe´tition
peut eˆtre exacte ou approche´e, c’est-a`-dire concerner deux portions de morceau qui
sont identiques, similaires, ou plus ge´ne´ralement faciles a` relier l’un a` l’autre a` partir
de transformations simples comme la transposition, la modiﬁcation de l’instrumenta-
tion, l’ajout d’un motif me´lodique superpose´ au bloc, la troncature ou l’insertion d’un
aﬃxe.
Comme on le verra aussi dans le cadre de l’analyse syntagmatique, la localisation de
tels paradigmes ne co¨ıncide pas toujours de manie`re univoque avec les frontie`res struc-
turelles : ils constituent des indices supple´mentaires pour l’annotation de ces frontie`res.
L’analyse paradigmatique est utile a` l’e´tiquetage se´miotique des blocs structurels :
on associe une meˆme e´tiquette se´miotique aux blocs semblables du point de vue des
strates structurantes du morceau. Celle-ci est comple´te´e par l’analyse morphologique
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du paragraphe pre´ce´dent.
3.5.5 Analyse syntagmatique
L’e´tiquetage se´miotique des blocs structurels, qui repose principalement sur les
analyses morphologique et paradigmatique, ne´cessite parfois de conside´rer son patron
structurel par lequel on e´tudie la position et le contexte de chaque bloc dans le mor-
ceau. On conside`re que deux blocs structurels ont des chances d’appartenir a` la meˆme
classe d’e´quivalence et donc d’eˆtre associe´s a` une meˆme e´tiquette s’ils apparaissent
dans des contextes semblables, c’est-a`-dire s’ils sont situe´s a` droite et/ou a` gauche de
segments similaires du point de vue se´miotique. Par exemple, dans la se´quence ABx-
DAByDECDCDD, il est plus vraisemblable de regrouper x et y au sein d’une meˆme
classe que dans la se´quence ABxDyBCDECDCDD. Bien qu’inte´ressante, l’introduction
de conside´rations syntagmatiques pour l’e´tiquetage des blocs structurels ne fait pas
l’objet de cette the`se. Le lecteur pourra se re´fe´rer a` [BDSV12a] pour une discussion
plus fournie sur ce sujet.
3.6 Me´thodologie pratique d’annotation
Les concepts et principes pre´sente´s pre´ce´demment permettent de de´ﬁnir une me´thodo-
logie d’annotation de la structure se´miotique d’un morceau de musique, qui peut eˆtre
re´sume´e par les trois e´tapes suivantes :
1. Une premie`re e´coute globale du morceau permet
– l’identiﬁcation des dimensions structurantes,
– la recherche d’indices structurants,
– l’hypothe`se d’une ou plusieurs pulsations structurelles.
L’organisation du de´but et de la ﬁn du morceau sont souvent assez atypiques
en comparaison du reste du morceau. Ils peuvent, dans un premier temps, eˆtre
e´carte´s de l’analyse du morceau.
2. Une e´coute approfondie des dimensions structurantes permet ensuite a` l’annota-
teur de segmenter le morceau, et d’e´tiqueter les segments obtenus en fonction
– de l’organisation interne de chaque bloc (analyse morphologique),
– des correspondances a` long terme (analyse paradigmatique),
– des e´tiquettes de leurs voisins en cas d’ambigu¨ıte´ (analyse syntagmatique).
3. Si la de´composition obtenue apparaˆıt trop complexe pour rendre compte de l’or-
ganisation du morceau, une nouvelle hypothe`se de pulsation structurelle peut eˆtre
e´mise aﬁn de reprendre l’e´tape pre´ce´dente.
Une explication plus de´taille´e de cette me´thodologie ainsi qu’un cas d’e´tude sont
pre´sente´s dans [BDSV11].
3.7 Annotations structurelles produites
La me´thodologie propose´e a permis l’annotation de 383 morceaux de musique
[BDSV11], issus de plusieurs bases diﬀe´rentes. L’annotation de 100 morceaux supple´men-
taires est en cours.
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Base RWC Pop Il s’agit des annotations de la RWC Popular Music Database qui
consiste en 100 morceaux de pop produits pour la recherche et “dans le style des
chansons des hit charts ame´ricains des anne´es 80 et de celui de la musique populaire
des hit charts japonais des anne´es 90” [GHNO02] 5. Une version de ces annotations ne
comprenant que les frontie`res structurelles a notamment e´te´ utilise´e dans le cadre des
campagnes d’e´valuation MIREX 2010, 2011 et 2012.
Base Quaero Cette base est compose´e de 159 titres se´lectionne´s par l’IRCAM, dans
le cadre du projet Quaero pour l’e´valuation d’algorithmes d’estimation de la structure :
Quaero 2009 : 69 titres
Quaero 2010 : 45 titres
Quaero 2011 : 45 titres
Les morceaux de la base durent en moyenne 4 minutes. Elle comporte des morceaux
de genres varie´s (pop, rock, hard rock, rap, e´lectro), dont les artistes sont en majorite´
d’origine ame´ricaine ou anglaise. La liste des morceaux de la base est pre´sente´e en
annexe A 6.
Base Eurovision Cet ensemble regroupe 124 titres correspondant a` la version studio
des chansons ayant participe´ aux demi-ﬁnales ou aux ﬁnales du concours Eurovision
de la chanson des anne´es 2008, 2009 et 2010. Celles-ci ﬁgurent sur les compilations
oﬃcielles dont les re´fe´rences sont donne´es ci-dessous.
2008 Belgrade, ref # 5 099921 699726 : 43 titres
2009 Moscou, ref # 5 099969 968020 : 42 titres
2010 Oslo, ref # 5 099964 171722 : 39 titres
Les morceaux d’Eurovision ont leur dure´e limite´e a` un maximum de 3 minutes par
les re`gles du concours. Ils ont certaines particularite´s sous l’inﬂuence du format du
concours, ainsi que de son public. Cependant, ces titres couvrent une certaine varie´te´
de langues et une diversite´ de sous-genres de pop europe´enne.
Base RWC Genre Cet ensemble est constitue´ des 100 morceaux de la base RWC
Music Genre Database [GHNO02]. Elle est divise´e en 10 cate´gories de genre, et 33
sous-cate´gories de genres. Cet ensemble est en cours d’annotation et n’est pas encore
accessible.
Les annotations des trois premie`res bases sont disponibles a` l’adresse
http://musicdata.gforge.inria.fr
ainsi que sur la plateforme d’e´coute et de visualisation en ligne
http://metissannotation.irisa.fr
Cette plateforme a e´te´ cre´e´e dans le but de discuter et de diﬀuser la me´thodologie et
les annotations obtenues.
5. La liste des morceaux est disponible a` l’adresse http://staff.aist.go.jp/m.goto/RWC-MDB/
rwc-mdb-p.html
6. Contacter le de´partement Analyse-Synthe`se de l’IRCAM pour plus de renseignement concernant
cette base.
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3.8 Re´sume´ du chapitre
Ce chapitre re´sume les contributions apporte´es pendant cette the`se sur la spe´ciﬁcation
de la structure des morceaux de musique et de´crit les concepts, axiomes et principes
me´thodologiques qui en sont issus.
Le proble`me est formule´ du point de vue de la linguistique structuraliste en conside´-
rant que la structure est un syste`me dont les e´le´ments, les segments structurels (ou
blocs), se de´ﬁnissent essentiellement par l’ensemble des relations qui les lient. Cette
structure est suppose´e elle-meˆme eˆtre issue d’un mode`le de structure, le patron structu-
rel, qui est constitue´ d’une se´quence de blocs prototypiques a` partir desquels les blocs
structurels sont re´alise´s. Les blocs prototypiques sont en nombre limite´ et de taille
comparable. Les blocs structurels peuvent eˆtre de´compose´s en un radical e´ventuellement
soumis a` un ensemble de distorsions temporelles, les affixes et les troncatures. Il de´coule
du patron structurel et de la comparabilite´ des blocs une hypothe`se de pulsation struc-
turelle, c’est-a`-dire l’existence d’un nombre limite´ de tailles de radicaux et d’une faible
ﬂuctuation autour de ces valeurs typiques.
Nous pre´sentons ensuite plusieurs principes pour l’analyse de la structure par des
annotateurs humains. L’e´coute initiale du morceau permet d’eﬀectuer un ensemble d’hy-
pothe`ses sur les frontie`res structurelles et sur la pulsation structurelle. Ceci permet de
de´terminer quelles sont les strates musicales pertinentes pour expliquer la structure du
morceau. La de´sambiguisation des hypothe`ses de segmentation structurelle passe alors
par la re´alisation conjointe de l’analyse morphologique (relative a` l’organisation in-
terne des blocs et s’appuyant sur le mode`le syste`me-contraste propose´), paradigmatique
(e´tude des re´pe´titions a` l’e´chelle du morceau), et syntagmatique (e´tude de l’agencement
des blocs structurels) du morceau, ce qui peut conduire a` re´e´valuer ces hypothe`ses. Cette
me´thodologie d’annotation a donne´ lieu a` la production de plusieurs bases d’annota-
tions totalisant un demi-millier de morceaux, destine´es a` eˆtre mises a` la disposition de
la communaute´ scientiﬁque.
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Chapitre 4
Approches pour l’estimation de
la structure se´miotique
Nous introduisons plusieurs approches aﬁn d’estimer automatiquement la struc-
ture se´miotique. Celles-ci de´coulent de l’e´tude de l’e´tat de l’art du chapitre 2 et des
de´veloppements me´thodologiques du chapitre 3. Nous nous focalisons tout d’abord sur
l’estimation des frontie`res structurelles dans la partie 4.1, puis sur l’estimation des
e´tiquettes se´miotiques en supposant les frontie`res connues dans la partie 4.2.
4.1 Approches pour l’estimation des frontie`res structu-
relles
Les conside´rations me´thodologiques du chapitre 3 ont permis de pre´ciser la struc-
ture a` long terme que nous allons chercher a` retrouver automatiquement. L’e´tude de
cette structure est fonde´e sur l’analyse conjointe d’un ensemble de strates musicales
dites structurantes, et repose sur l’hypothe`se de pulsation structurelle. C’est dans cette
optique que nous de´veloppons ici une approche pour estimer les frontie`res structurelles
des morceaux de musique, en utilisant conjointement plusieurs crite`res audio sous une
contrainte dite de re´gularite´ structurelle. Cette contrainte a pour objectif de favoriser
les blocs structurels de taille proche de la pulsation structurelle.
Nous formulons tout d’abord le proble`me de la segmentation comme un proble`me
d’optimisation d’un couˆt de segmentation. Celui-ci permet de faire clairement apparaˆıtre
les contributions lie´es aux crite`res et contraintes conside´re´s. Nous de´veloppons ensuite
notre approche multicrite`re en introduisant un cadre probabiliste pour l’expression et la
combinaison des crite`res de segmentation avant de pre´senter les diﬀe´rents crite`res que
nous conside´rons dans notre e´tude. Un crite`re morphologique base´ sur le mode`le syste`me
- contraste est introduit a` titre exploratoire. Enﬁn, nous formulons une contrainte de
re´gularite´ incorporant l’hypothe`se de pulsation structurelle a` la recherche des frontie`res
structurelles.
4.1.1 Cadre ge´ne´ral pour la segmentation
Notre panorama de l’e´tat de l’art du chapitre 2 a permis de mettre en valeur le
fait que l’analyse du contenu musical d’un morceau de musique est eﬀectue´e a` l’aide de
crite`res audio et de contraintes structurelles, dans l’optique d’aboutir a` une segmenta-
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tion unique. Nous proposons ici de formuler le proble`me de la segmentation structurelle
a` l’aide un processus d’optimisation d’un couˆt global qui prend en compte ces deux
composantes.
Soit X un morceau de musique, qui peut eˆtre de´crit par une se´quence de T vecteurs
de descripteurs. On de´ﬁnit une segmentation S = {sk}1≤k≤K deX comme une se´quence
de K intervalles sk = [tk, tk+1[.
On conside`re que chaque segmentation posse`de un certain couˆt, lie´ a` la fois au
respect des crite`res de caracte´risation des blocs et ainsi qu’aux contraintes structurelles
choisies. La segmentation structurelle recherche´e est celle de couˆt minimal. On de´ﬁnit
la fonction de couˆt de segmentation suivante :
C(S) =
K∑
k=1
Γ(sk) (4.1)
avec
Γ(sk) = (1− λ)Φ(sk) + λΨ(sk). (4.2)
Φ(sk) est une fonction de couˆt lie´e aux crite`res audio. Elle prend des valeurs faibles
lorsque la se´quence de descripteurs associe´e a` sk est susceptible de correspondre a` un
bloc structurel, suivant la ou les caracte´risations choisies.
Ψ(sk) est une fonction de couˆt lie´e aux contraintes structurelles. Elle permet de
prendre en compte les hypothe`ses e´mises sur la nature de la structure, par exemple sur
la taille et le nombre de blocs structurels de´sire´s. Ψ(sk) prendra des valeurs faibles si
le bloc sk pre´sente des proprie´te´s en accord avec ces hypothe`ses.
λ est un parame`tre de compromis entre ces deux couˆts, qui varie entre 0 et 1.
Cette formulation permet de faire apparaˆıtre clairement les diﬀe´rentes composantes
du proble`me de la segmentation, et peut prendre en compte une grande varie´te´ de
crite`res et de contraintes, pourvu qu’ils soient exprime´s conforme´ment aux spe´ciﬁcations
ci-dessus. Elle est donc ge´ne´rique, dans le sens ou` il est possible d’exprimer les diﬀe´rentes
approches de segmentation structurelle dans ce cadre.
4.1.2 Crite`res de segmentation structurelle
L’e´tat de l’art a mis en valeur l’utilisation de plusieurs crite`res audio individuels
pour l’estimation des frontie`res structurelles. Il s’agit en ge´ne´ral de la de´tection d’in-
dices structurants a priori (tels que de´ﬁnis dans la partie 3.5.2) et la diversite´ des
manifestations de la structure se´miotique entraˆıne de ce fait une eﬃcacite´ variable de
ces crite`res selon les morceaux de musique.
Par ailleurs, la structure musicale s’exprime en ge´ne´ral sur plusieurs niveaux simul-
tane´ment (niveaux de surface et niveaux structurels), ce qui nous ame`ne a` conside´rer,
dans la partie 4.1.2.1 des combinaisons de crite`res plutoˆt que l’utilisation d’un crite`re
unique. Cette approche est en outre motive´e par les conside´rations me´thodologiques du
chapitre 3, qui conside`rent conjointement plusieurs analyses (morphologique, paradig-
matique et syntagmatique) aﬁn de de´terminer la structure se´miotique des morceaux.
Les me´thodes d’estimation de structure pre´sente´es dans cette the`se se re´partissent
dans ces diﬀe´rentes cate´gories. Nous formulons d’abord trois crite`res dans un cadre
probabiliste : un crite`re de rupture d’homoge´ne´ite´, un crite`re de rupture de re´pe´tition
et un crite`re de de´tection d’e´ve´nements.
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Le premier et le troisie`me ope`rent sur des niveaux de surface, et entrent dans la
cate´gorie des me´thodes de de´tection d’indices structurants a priori. Le crite`re de rup-
ture d’homoge´ne´ite´ consiste a` de´tecter des ruptures de timbre qui tendent a` co¨ıncider
avec les frontie`res structurelles des morceaux de musique conventionnelle. Il en va de
meˆme pour le crite`re de de´tection d’e´ve´nements qui recherche les segments courts et
atypiques, susceptibles de caracte´riser les percussions ou les e´ve´nements exceptionnels
fre´quemment situe´s de ﬁn de segment.
Le crite`re de rupture de re´pe´tition se rattache a` une analyse paradigmatique confor-
me´ment a` la me´thodologie d’annotation de la structure se´miotique ; en ce sens, il entre
dans la cate´gorie des crite`res ope´rant au niveau structurel.
La volonte´ d’utiliser plusieurs crite`res pour l’estimation des frontie`res structurelles
pose la question de leur combinaison. Nous conside´rons dans cette the`se leur combi-
naison par l’interme´diaire d’une somme ponde´re´e, en les ayant pre´alablement exprime´s
dans un meˆme cadre.
Nous introduisons e´galement, dans la partie 4.1.2.4 un crite`re morphologique expe´ri-
mental, lui aussi relevant du niveau structurel. Il est cependant exploite´ se´pare´ment par
rapport aux crite`res pre´ce´dents car il n’est pas formule´ dans un cadre probabiliste.
4.1.2.1 Cadre probabiliste pour la combinaison de crite`res audio
Nous avons besoin d’un cadre nous permettant de formuler toute une varie´te´ de
crite`res de segmentation en vue de combiner des quantite´s de meˆme nature. C’est ce
qui nous a amene´ a` nous inte´resser au logarithme du rapport de vraisemblance ge´ne´ralise´
log(RVG). Il s’agit d’une statistique de test issue de la the´orie de la de´cision. Elle se
de´ﬁnit comme suit.
Soit Y = {Yt}1≤t≤n un processus ale´atoire a` valeurs dans Rd, d ∈ N. Les variables
ale´atoires Yt qui le composent sont suppose´es inde´pendantes et telles que leur densite´
de probabilite´ appartient a` la famille p(.|θ), θ ∈ Θ, Θ de´signant l’espace des parame`tres
conside´re´s. Notons y = {yt}1≤t≤n une se´quence d’observations (ou re´alisation) issue de
Y , et Θ0, Θ1 deux sous ensembles de Θ disjoints et non re´duits a` un singleton. Le RVG
est une quantite´ utilise´e pour eﬀectuer une de´cision entre deux hypothe`ses composites
H0 et H1 sur la loi de parame`tre θ
∗ a` l’origine de la production de la re´alisation y,
c’est-a`-dire :
– H0 : θ
∗ ∈ Θ0
– H1 : θ
∗ ∈ Θ1
Le RVG est de´ﬁni comme suit :
RVG =
P (y|H1)
P (y|H0) =
supθ∈Θ1p(y|θ)
supθ∈Θ0p(y|θ)
(4.3)
Il s’agit d’un rapport entre deux maxima de vraisemblance : la probabilite´ que la
re´alisation y soit produite par la loi de parame`tre θ∗1 qui la mode´lise le mieux parmi les
lois de parame`tre θ ∈ Θ1, et la probabilite´ que y soit produite par la loi de parame`tre
θ∗0 qui la mode´lise le mieux parmi les lois de parame`tre θ ∈ Θ0. Le RVG se distingue
d’un rapport de vraisemblance classique dans lequel Θ0 et Θ1 sont des singletons : H0
et H1 sont alors des hypothe`ses simples, et les lois de production de y sont connues a
priori.
En pratique, y correspond a` une se´quence de vecteurs de descripteurs, et les hy-
pothe`ses H0 et H1 sont antagonistes. On obtient ainsi un log(RVG) maximal lorsque
l’hypothe`se H1 est vraisemblable, qui devient minimal lorsque H0 l’est.
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Ce cadre est notamment utile aﬁn d’exprimer toute une varie´te´ de crite`res de seg-
mentation.
4.1.2.2 Crite`res audio formule´s a` l’aide d’un RVG
Nous exprimons trois crite`res de de´tection des frontie`res structurelles par l’in-
terme´diaire d’un RVG : un crite`re de rupture d’homoge´ne´ite´, un crite`re de de´tection
d’e´ve´nements localise´s et un crite`re de rupture de re´pe´tition.
Pre´sentation des trois crite`res Le crite`re de rupture d’homoge´ne´ite´ consiste a`
comparer, pour chaque instant conside´re´, un mode`le gaussien issu des descripteurs
pre´ce´dant cet instant par rapport a` celui issu des descripteurs qui le suivent, pour un
voisinage particulier. L’hypothe`se H0 correspond a` l’absence de frontie`re structurelle
a` l’instant conside´re´ et se traduit par une forte ressemblance entre les deux mode`les.
L’hypothe`se antagoniste H1 renvoie a` la pre´sence d’une frontie`re et est associe´e a` une
faible ressemblance entre les mode`les (c’est-a`-dire une rupture d’homoge´ne´ite´).
Le crite`re de rupture de re´pe´tition e´value pour chaque instant si la se´quence de des-
cripteurs contenue dans un voisinage ﬁxe´ autour de cet instant se retrouve ailleurs dans
le morceau. La recherche de re´pe´tition passe par la comparaison des se´quences de des-
cripteurs mode´lise´es par des lois gaussiennes a` variance ﬁxe. L’hypothe`se H0 correspond
au fait que cette se´quence est re´pe´te´e inte´gralement. L’hypothe`se H1 correspond au fait
que les parties passe´e et future de la se´quence par rapport a` l’instant conside´re´ sont
au mieux re´pe´te´es mais disjointes au cours du morceau. La feneˆtre d’analyse utilise´e,
constitue´e des parties “passe´” et “futur”, est ainsi du meˆme type que celle du crite`re
de rupture d’homoge´ne´ite´. Cependant, les hypothe`ses conside´re´es sont diﬀe´rentes.
Le crite`re de de´tection d’e´ve´nement est base´ sur l’observation de la pre´sence d’e´ve´ne-
ments localise´s a` la ﬁn des blocs structurels. On conside`re qu’un e´ve´nement est une
perturbation importante du ﬂux audio sur une dure´e de l’ordre de la seconde pre´parant
l’auditeur a` l’arrive´e d’un nouveau bloc, et correspond a` un indice structurant de type
a priori (cf. partie 3.5.5). Il s’agit par exemple d’un roulement de batterie, de l’ajout
d’eﬀets sonores ou au contraire d’un bref appauvrissement de l’instrumentation du
morceau pouvant aller jusqu’au silence. Le crite`re de de´tection d’e´ve´nement consiste
en la comparaison des deux mode`les gaussiens respectivement issus des descripteurs
associe´s a` l’e´ve´nement (contenus dans un petit voisinage autour de l’instant conside´re´)
et de ceux de son environnement (contenus dans un voisinage plus large ne comprenant
pas celui de l’e´ve´nement). Il reprend les meˆmes hypothe`ses que le crite`re de rupture
d’homoge´ne´ite´ : H0 correspond a` l’absence de frontie`re structurelle ce qui est traduit
par une forte ressemblance entre les deux mode`les, et l’hypothe`se de pre´sence d’une
frontie`re H1 correspond au cas contraire. En revanche, soulignons qu’il diﬀe`re du crite`re
d’homoge´ne´ite´ d’un point de vue conceptuel : il s’agit d’identiﬁer la pre´sence d’un
e´ve´nement au regard de son environnement passe´ et futur, et non pas de localiser une
rupture d’homoge´ne´ite´ en comparant le passe´ au futur.
Formulation du crite`re de rupture d’homoge´ne´ite´ Ce crite`re a de´ja` e´te´ formule´
par un RVG dans le cadre de la segmentation parole-musique [SBB00] et se rapproche
conceptuellement du crite`re de nouveaute´ de Foote de´crit dans la partie 2.6.
Soit y0 = {y0t }1≤t≤2N une se´quence d’observations a` valeurs dans Rd, avec d et
N ∈ N. Notons y1 = {y1t }1≤t≤N la premie`re moitie´ de la se´quence y0, et y2 = {y2t }1≤t≤N
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Figure 4.1 – Feneˆtre d’analyse associe´ aux crite`re de rupture d’homoge´ne´ite´ et de
re´pe´tition, centre´e sur l’instant courant. Celle-ci est constitue´e de deux demi-feneˆtres
successives de taille e´gale. La premie`re est associe´e aux N descripteurs pre´ce´dant l’ins-
tant courant, la seconde est associe´e aux N descripteurs qui le suivent.
sa seconde moitie´, comme illustre´ dans la ﬁgure 4.1.
Les hypothe`ses sont de´ﬁnies comme suit :
– H0 : la se´quence y
0 est issue d’une seule distribution de probabilite´ (hypothe`se
de non-rupture d’homoge´ne´ite´ en t = N),
– H1 : les se´quences y
1 et y2 sont respectivement issues de deux distributions de
probabilite´ distinctes (hypothe`se de rupture d’homoge´ne´ite´ en t = N).
En pratique, les parame`tres des distributions utilise´es lors du calcul du log(RVG) cor-
respondent aux estimateurs du maximum de vraisemblance. On note G0, G1 et G2 les
distributions respectivement associe´es aux se´quences y0, y1 et y2. Le crite`re s’e´crit :
φH = log(RVG) = log
P (y1|G1)P (y2|G2)
P (y0|G0) = logP (y
1|G1)+logP (y2|G2)− logP (y0|G0)
(4.4)
Dans le cas de descripteurs nume´riques mode´lise´s par des distributions gaussiennes
ce crite`re peut s’exprimer comme
φH = N(log (det (Γ0))− log (det (Γ1)) + log (det (Γ2))
2
) (4.5)
ou` Γ0, Γ1 et Γ2 sont les matrices de covariance associe´es aux descripteurs des se´quences
y0, et y1 et y2. Cette quantite´ est maximale lorsque y1 et y2 suivent des distributions
distinctes. Le de´tail du calcul permettant d’obtenir ce re´sultat est donne´ dans l’annexe
B.
Formulation du crite`re de rupture de re´pe´tition Soit y = {yt}1≤t≤T une
se´quence d’observations issue du processus ale´atoire Y a` valeurs dans Rd. Soit y0 =
{y0t }1≤t≤2N une portion de cette se´quence, avec 0 < 2N << T . On note y1 = {y1t }1≤t≤N
la premie`re moitie´ de y0, et y2 = {y2t }1≤t≤N sa seconde moitie´ comme dans la ﬁgure
4.1.
Nous utilisons les hypothe`ses suivantes aﬁn de formuler un crite`re de rupture de
re´pe´tition a` l’aide du log(RVG) :
– H0 : la se´quence y
0 se re´pe`te ailleurs au sein de la se´quence y, c’est-a`-dire qu’il
existe une suite d’e´le´ments de y proche de y0 (hypothe`se de non-rupture de
re´pe´tition en N).
– H1 : les se´quences y
1 et y2 se re´pe`tent ailleurs dans la se´quence y mais n’appa-
raissent pas de manie`re successive ailleurs que dans y0 (hypothe`se de rupture de
re´pe´tition en N).
58 Chapitre 4

   

 
Figure 4.2 – Feneˆtre d’analyse associe´ au crite`re de de´tection d’e´ve´nement localise´
centre´e sur l’instant courant. Celle-ci est constitue´e d’une petite feneˆtre de taille 2L
concernant le proche voisinage de l’instant courant par la se´quence de descripteurs y1,
et d’une feneˆtre composite de taille totale 2(N−L) concernant son environnement passe´
et futur par y2.
Les maxima de vraisemblance du RVG impliquent ici que chaque se´quence y0, y1,
y2 est mode´lise´e par la se´quence qui lui est la plus semblable dans y. On les note
g0 = {g0t }1≤t≤2N pour y0, g1 = {g1t }1≤t≤N pour y1, et g2 = {g2t }1≤t≤N pour y2.
Le log(RVG) s’e´crit :
φR = log(RVG) = log
(
P (y1|g1)P (y2|g2)
P (y0|g0)
)
= log
(
P (y1|g1))+ log (P (y2|g2))
− log (P (y0|g0)) (4.6)
Dans le cas des descripteurs nume´riques, on suppose que Θ0 correspond a` l’espace
des parame`tres des lois de probabilite´ gaussienne a` variance ﬁxe, et que Θ1 correspond
a` l’espace des parame`tres des paires de lois de probabilite´ gaussienne a` variance ﬁxe,
produisant toute sous-se´quence de y de taille N . Ceci permet d’aboutir a` la formule
analytique suivante :
φR ∝ −
N∑
t=1
‖g1t − y1t ‖2 −
N∑
t=1
‖g2t − y2t ‖2 +
2N∑
t=1
‖g0t − y0t ‖2 + constante (4.7)
Le lecteur pourra se re´fe´rer a` l’annexe B pour avoir le de´tail du calcul permettant
d’aboutir a` cette forme.
Formulation du crite`re de de´tection d’e´ve´nement localise´ Soit y0 = {yt}1≤t≤2N
une se´quence d’observations, avec N ∈ N. Soit L < N , on note y1 = {yt}N−L+1≤t≤N+L
la sous-se´quence d’observations associe´e a` l’e´ve´nement de taille 2L trames, et
y2 = {yt}t∈[[1,N−L]]∪[[N+L+1,2N ]] la sous-se´quence d’observations associe´e a` son environ-
nement, passe´ et futur, de taille totale 2N − 2L trames comme illustre´ dans la ﬁgure
4.2.
Ce crite`re de de´tection d’e´ve´nement reprend les hypothe`ses du crite`re de rupture
d’homoge´ne´ite´ de´crit ci-dessus :
– H0 : la se´quence y
0 est issue d’une seule distribution de probabilite´ (hypothe`se
d’absence d’e´ve´nement localise´ en N)
– H1 : les se´quences y
1 et y2 sont respectivement issues de deux distributions de
probabilite´ distinctes (hypothe`se de pre´sence d’e´ve´nement localise´ en N)
Dans le cas des descripteurs nume´riques, si l’on note Γ0, Γ1 et Γ2 les matrices de
covariance respectives de y0, y1 et y2, le crite`re de de´tection d’e´ve´nement localise´ s’e´crit,
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en proce´dant de la meˆme manie`re que pour le crite`re d’homoge´ne´ite´ :
φE = log(RVG) = N log (det (Γ0))− L log (det (Γ1))− (N − L) log (det (Γ2)) (4.8)
4.1.2.3 Combinaison des crite`res audio
La combinaison de plusieurs crite`res audio permet de conside´rer simultane´ment
plusieurs caracte´ristiques de la structure recherche´e aﬁn d’en estimer les frontie`res.
Cette proble´matique entre dans le cadre de l’optimisation multicrite`re, qui constitue
l’une des branches de la the´orie de la de´cision. S’il est the´oriquement simple de recher-
cher une solution optimale sur la base d’un seul crite`re, le proble`me se complexiﬁe
lorsque plusieurs crite`res entrent en jeu : non seulement plusieurs solutions alternatives
peuvent optimiser le proble`me, mais la notion meˆme d’optimalite´ peut prendre plu-
sieurs de´ﬁnitions ([Ehr05], p7). La plus re´pandue est celle d’efficacite´ ou optimalite´ au
sens de Pareto : une solution est dite efficace s’il n’existe pas d’autre solution capable
d’ame´liorer (au sens large) l’ensemble des crite`res conside´re´s (pour une de´ﬁnition for-
melle, voir [Ehr05], p24). Un grand nombre de me´thodes ont e´te´ de´veloppe´es pour la
recherche des solutions eﬃcaces [MA04].
Dans cette the`se, nous utilisons une somme ponde´re´e aﬁn de combiner plusieurs
crite`res partageant la meˆme formulation. Ce proce´de´ appartient aux me´thodes dites
weighted global criterion visant a` se ramener a` l’optimisation d’un crite`re unique, obtenu
par combinaison des crite`res conside´re´s. L’e´tude d’autres me´thodes de combinaison
constitue une piste de recherche que nous ne traitons pas ici.
Assez naturellement, la combinaison line´aire est formule´e de la manie`re suivante :
Soit {φi}i=1...I un ensemble de crite`res audio, {λi}i=1...I un ensemble de poids tel
que
∑I
i=1 λi = 1 et λi ≥ 0, le crite`re audio combine´ φCL est obtenu par :
φCL =
I∑
i=1
λiφi. (4.9)
Les parame`tres de ponde´ration permettent ainsi de prendre en compte leur impor-
tance relative en attribuant a` un crite`re un poids d’autant plus e´leve´ qu’il est utile a`
la localisation des frontie`res structurelles.
4.1.2.4 Crite`re morphologique utilisant le mode`le syste`me - contraste
Nous proposons ici un crite`re permettant de conside´rer l’analyse morphologique
introduite dans la partie 3.5.3 pour estimer les frontie`res structurelles. Ce crite`re est
ici directement formule´ sous la forme d’un couˆt Φ(sk) tel qu’il a e´te´ conc¸u et inclus
dans le syste`me d’estimation de structure soumis a` titre exploratoire a` la campagne
d’e´valuation MIREX en 2012, e´tudie´ au chapitre suivant. Cette formulation ne cor-
respond actuellement pas a` une formulation de type RVG et ne sera ainsi pas pris en
compte dans l’approche multicrite`re du chapitre 6.
On conside`re ici que les syste`mes sont compose´s de quatre e´le´ments morphologiques
caracte´risables par le quadruplet (a, f, g, δ). On fait de plus l’hypothe`se que f et/ou g
est e´gale a` la fonction identite´ (id) ou a` une fonction proche de l’identite´ (id′). Dans le
cas de id, on observe les motifs morphologiques suivants : aaaa et aaab (f et g = id),
aaba et aabc (f = id), abac (g = id). Dans le cas de id′, l’amorce a est au moins similaire
au deuxie`me ou au troisie`me e´le´ment morphologique. La fonction δ peut prendre des
60 Chapitre 4
formes tre`s diverses, ainsi le quatrie`me e´le´ment morphologique peut eˆtre semblable a` a
ou contraster avec le reste du syste`me auquel il appartient. Nous ne tenons donc pas
compte ici du quatrie`me e´le´ment d’un syste`me pour le caracte´riser. Cependant il nous
semble inte´ressant de conside´rer le dernier e´le´ment morphologique du syste`me pre´ce´dant
aﬁn d’identiﬁer le de´but du syste`me courant : on observe ge´ne´ralement que cet e´le´ment
diﬀe`re signiﬁcativement de l’amorce qui lui succe`de (le cas du pre´ﬁxe fait exception).
Ainsi nous utiliserons une feneˆtre d’analyse de taille quatre e´le´ments morphologiques
dans l’optique d’identiﬁer le de´but d’un syste`me commenc¸ant sur le deuxie`me quart de
cette feneˆtre, comme illustre´ dans la ﬁgure 4.3. Le crite`re morphologique est formalise´
par le couˆt suivant.
Soit y0 = {y0t }1≤t≤4N une se´quence d’observations a` valeurs dans Rd, avec d et N ∈
N. y1 = {y0t }1≤t≤N correspond au premier e´le´ment morphologique a0 de la se´quence
y0, et y2 = {y0t }N+1≤t≤4N correspond a` la se´quence des trois e´le´ments suivants : a1, a2
et a3.
Le couˆt conside´re´ permet de quantiﬁer l’invraisemblance de l’hypothe`se selon la-
quelle une frontie`re de syste`me co¨ıncide avec l’indice N dans la feneˆtre d’analyse, c’est-
a`-dire que a0 correspond a` la ﬁn d’un syste`me et (a1, a2, a3) correspond a` une partie
du suivant avec a1 = a. On l’exprime a` l’aide de la combinaison line´aire suivante :
ΦSC = λ1σSyste`me + λ2σContraste (4.10)
avec λ1 et λ2 ∈ R+.
σSyste`me quantiﬁe la vraisemblance qu’un syste`me de´bute a` l’indice N en e´valuant
la contribution de a1 a` l’explication de a2 et a3. Posons Xi = {y01+iN , ..., y0N+iN} pour
i = {1, 2, 3}, et Zj = (Xj+1 −X1)2 pour j = {1, 2} on calcule
σSyste`me =
∑N
l=1min(Z1(l), Z2(l))
||X1||2 (4.11)
ou` ||.|| est la norme euclidienne. Cette quantite´ permet d’e´valuer siX1 permet de de´crire
correctement X2 ou X3 suivant les diﬀe´rentes dimensions des observations et en tenant
compte de l’ordre temporel.
σContraste quantiﬁe la vraisemblance que la se´quence d’observations pre´ce´dant
l’indice N corresponde a` la ﬁn d’un syste`me, et repose sur la diﬀe´rence entre a0 et a1.
Ceci permet de conside´rer les cas ou` soit deux syste`mes diﬀe´rents se succe`dent, soit
deux syste`mes identiques se succe`dent mais le premier se termine par un contraste.
Posons X0 = {y01, ..., y0N}, on a
σContraste = cotan(X0, X1) (4.12)
qui prend des valeurs faibles lorsque X0 et X1 contrastent (δ 6= id) et prend des valeurs
e´leve´es dans le cas contraire.
4.1.3 Contrainte de re´gularite´ structurelle
Nous proposons d’incorporer au processus de segmentation structurelle l’hypothe`se
d’existence d’une pulsation structurelle a` l’aide d’une contrainte dite de re´gularite´.
Le choix de ne conside´rer qu’une pulsation structurelle est motive´e par le fait qu’un
grand nombre de chansons est concerne´ par cette hypothe`se. L’observation des anno-
tations des 100 morceaux de la base RWC Pop, conside´re´e dans le chapitre 6, permet
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Figure 4.3 – Feneˆtre d’analyse associe´e au crite`re de de´tection des de´buts de syste`mes
pour un instant t. Elle est compose´e de quatre sous-feneˆtres de taille N associe´e a`
quatre e´le´ments morphologiques. Sur l’illustration, N = 4.
Figure 4.4 – Exemples de contraintes de re´gularite´ Ψα pour α = {0.5, 1, 2} et τ = 32
temps (typiquement e´quivalent a` 16 snaps).
de remarquer que 73 morceaux ont une seule taille de radical qui a plus de deux occur-
rences 1.
L’objectif de la contrainte de re´gularite´ est de favoriser les blocs structurels dont
la taille est proche de la pulsation structurelle, note´e τ . Notre contrainte de re´gularite´
est ainsi fonde´e sur la mesure de la de´viation entre la taille des blocs structurels d’une
segmentation et τ .
Soit s un bloc de taille m, le couˆt Ψ associe´ a` s posse`de les proprie´te´s suivantes :
1. Ψ(m) = 0 si m = τ ,
2. Ψ(m) > 0, en prenant des valeurs d’autant plus e´leve´es que m s’e´loigne de τ .
Un grand nombre de fonctions satisfait ces proprie´te´s.
Nous conside´rons dans cette the`se la famille des fonctions syme´triques issues de la
valeur absolue a` la puissance α :
Ψα(m) =
∣∣∣m
τ
− 1
∣∣∣α (4.13)
Le parame`tre α controˆle la convexite´ de la fonction : celle-ci est non-convexe si 0 <
α < 1, et convexe si α ≥ 1. La ﬁgure 4.4 repre´sente Ψα pour α ∈ {0.5, 1, 2}.
L’utilisation de fonctions non-convexes permet de tole´rer les segmentations compor-
tant des blocs tre`s irre´guliers, mais peu de blocs le´ge`rement irre´guliers. A l’inverse, les
fonctions convexes tendent a` tole´rer les segmentations comprenant davantage de blocs
le´ge`rement irre´guliers, mais peu de blocs tre`s irre´guliers.
1. Tous les radicaux ont une taille supe´rieure a` 3 snaps.
62 Chapitre 4
L’e´tude de l’eﬀet de cette famille de fonction sur la segmentation structurelle fait
l’objet de la partie 6.2.
4.1.4 Limites lie´es a` la contrainte de re´gularite´
La contrainte de re´gularite´ formule´e ci-dessus suppose l’existence d’une seule pul-
sation structurelle. Cette contrainte est tre`s simple, et l’on peut se demander si une
contrainte de re´gularite´ plus complexe comportant par exemple plusieurs pulsations
structurelles pourrait ame´liorer la segmentation. Pour ce faire nous e´tudions l’apport
d’une contrainte de re´gularite´ “ide´ale” issue de la distribution des tailles de blocs du
morceau courant.
Soient Sr la segmentation de re´fe´rence d’un morceau de musique, et HSr l’histo-
gramme normalise´ des I tailles de ses blocs {νi}1≤i≤I . La fonction de couˆt correspon-
dante est de´ﬁnie comme suit :
Ψr(ν) =
{ − log(HSr(ν)) si ν = νi, 1 ≤ i ≤ I,
+∞ sinon. (4.14)
Ainsi, les tailles de blocs les plus fre´quentes dans l’histogramme sont associe´es a` un
faible couˆt, et a` l’inverse, les tailles les moins fre´quentes impliquent un fort couˆt.
Une telle fonction de couˆt permet ainsi de favoriser les tailles de blocs les plus
fre´quemment rencontre´es au sein du morceau courant. L’e´valuation d’un syste`me de
segmentation avec ce couˆt ide´al est pre´sente´e dans la partie 6.2.2.
4.1.5 De´tails d’imple´mentation
Nous avons formule´ un cadre d’e´tude, un ensemble de crite`res audio et une famille
de contraintes structurelles aﬁn de traiter le proble`me de la segmentation structurelle.
Cette partie porte sur leur mise en œuvre expe´rimentale.
4.1.5.1 Pre´cision sur le calcul des crite`res audio
Descripteurs conside´re´s Nous utilisons les descripteurs acoustiques MFCC et les
vecteurs de chroma pour les expe´rimentations associe´es a` l’estimation des frontie`res
structurelles mene´es dans le chapitre 6.
Dans le cadre de l’extraction des MFCCs le signal est subdivise´ en trames de 1024
e´chantillons. Celles-ci se recouvrent sur 512 e´chantillons. On extrait de chaque trame
les 20 premiers coeﬃcients MFCC. Ce nombre de coeﬃcients est souvent conside´re´ dans
le domaine du MIR selon [CVG+08]. Le coeﬃcient d’ordre 0 est conside´re´ : il contient
des informations relatives a` l’intensite´ sonore moyenne de la trame [Log00], ce qui nous
semble pertinent pour leur utilisation en tant que descripteurs de timbre (cette notion
combine des informations lie´es au spectre et a` l’intensite´ sonore). Les MFCCs sont
extraits a` l’aide de la MA Toolbox de Logan et Slaney 2.
Les vecteurs de chroma de dimension 12 sont re´gulie`rement extraits du signal, a`
l’aide d’une de´composition en trames de 4096 e´chantillons chacune et avec une pe´riode
de 1024 e´chantillons. L’extraction est faite a` l’aide des scripts d’Ellis 3.
2. http ://www.ofai.at/˜elias.pampalk/ma/documentation.html
3. http ://labrosa.ee.columbia.edu/projects/coversongs/
Approches pour l’estimation des frontie`res structurelles 63
Calcul des crite`res audio Les diﬀe´rentes se´quences de descripteurs conside´re´es
sont utilise´es pour le calcul des crite`res audio, qui sont exprime´s a` l’e´chelle des temps
musicaux. Nous utilisons cette e´chelle d’e´tude a` l’instar d’un ensemble de travaux sur
le sujet [MND09, KS10]. Ceci permet de travailler sur une repre´sentation des morceaux
robuste aux variations de tempo [Jeh05] : nous conside´rons ici que ces variations sont
ge´ne´ralement lie´es a` l’expressivite´ des morceaux de musique plutoˆt qu’a` leur structure.
On estime les instants associe´s aux temps d’un morceau a` l’aide de l’estimateur d’Ellis 4.
Les crite`res de rupture d’homoge´ne´ite´ et de de´tection d’e´ve´nements sont calcule´s
sur les vecteurs de descripteurs exprime´s a` l’e´chelle des trames ﬁxes. Ceci permet de
garantir un nombre de vecteurs supe´rieur a` leur dimension dans les diﬀe´rentes feneˆtres
d’analyse, et d’e´viter les proble`mes lie´s a` un mauvais conditionnement des matrices
de covariance. Les blocs structurels que nous recherchons ont une dure´e en ge´ne´ral
comprise entre 10 et 25 s. Nous conside´rons des feneˆtres d’analyse centre´es sur chaque
temps musical estime´ et de dure´e 12 s, ce qui correspond a` trois quarts de la dure´e
typique des blocs structurels. Le fait d’imposer une taille de feneˆtre en secondes permet
de conserver une e´chelle d’analyse comparable d’un morceau a` l’autre, dans le cas
ou` la pe´riode des temps musicaux estime´s varie beaucoup. Ainsi, N correspond au
nombre de trames de taille ﬁxe contenues dans un intervalle de 6 s. Dans le cas du
crite`re d’e´ve´nement court, on choisit L e´gal au nombre de ces trames contenues dans
un intervalle de 1 s.
Pour calculer le crite`re de rupture de re´pe´tition, nous avons exprime´ les se´quences
de descripteurs a` une re´solution temporelle plus grossie`re. Pour des raisons d’ordre his-
toriques, nous avons sous-e´chantillonne´ les se´quences d’un facteur quatre. Pour chaque
temps estime´ nous avons conside´re´ une feneˆtre d’analyse centre´e sur un temps estime´
et couvrant un ensemble de 2N vecteurs de descripteurs correspondant a` une dure´e de
12 s, de meˆme que pour les deux autres crite`res audio 5.
Aﬁn de traiter les eﬀets de bords lors du calcul des ces trois crite`res, nous avons
choisi d’allonger artiﬁciellement les se´quences de vecteurs de descripteurs du morceau
a` ses extre´mite´s. On ajoute respectivement N et N − 1 vecteurs nuls au de´but et a` la
ﬁn de la se´quence de descripteurs (zero-padding). En pratique, les crite`res donnent des
valeurs tre`s e´leve´es sur les premiers et derniers temps du morceau, qui sont ﬁnalement
ﬁltre´es par le processus de mise en valeur des pics dominants de´crit dans le paragraphe
suivant. Ainsi ce choix n’a pas d’incidence sur nos re´sultats.
Pour le calcul du couˆt associe´ au crite`re morphologique, nous avons conside´re´ la
description en terme de vecteurs de chroma exprime´s a` l’e´chelle des snaps dont l’ex-
traction est explicite´e dans la partie 4.2.2. Nous utilisons une feneˆtre d’analyse de taille
4N avec N = 4 vecteurs de descripteurs.
Mise en valeur des pics dominants en vue de leur se´lection Les crite`res audio,
calcule´s sur l’ensemble du morceau, permettent de mettre en valeur un certain nombre
d’instants pour lesquels la pre´sence d’une frontie`re structurelle est vraisemblable, par
l’interme´diaire de leurs pics.
Plusieurs me´thodes utilisent des seuils adaptatifs aﬁn de de´tecter ces pics [Got03,
MND09, KS10]. Nous nous proposons d’utiliser un crite`re de de´cision qui s’est ave´re´
eﬃcace pour la segmentation parole-musique, dans le cadre de travaux mene´s a` l’IRISA
4. http ://labrosa.ee.columbia.edu/projects/coversongs/
5. Bien que cela n’affecte pas nos conclusions, il aurait e´te´ plus simple de calculer ce crite`re direc-
tement sur la se´quence de vecteurs de descripteurs exprime´e a` l’e´chelle des temps musicaux.
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Figure 4.5 – Visualisation des quantite´s utilise´es pour le calcul du crite`re de Seck sur
la courbe c a` l’instant t.
par Seck et al. [SBB00]. Celui-ci identiﬁe et met en valeur les pics dominants d’une
courbe relativement aux pics voisins. Nous de´signons par la suite cette ope´ration par
le terme filtrage.
Soit c(t) la courbe a` ﬁltrer. Pour tout t, on recherche les premiers instants τ1(t) < t
et τ2(t) > t tels que c(τ1(t)) > c(t) et c(τ2(t)) > c(t). On calcule ensuite les valeurs
v1(t) = minτ1(t)<i<t c(i) et v2(t) = mint<i<τ2(t) c(i) puis u(t) = max {v1(t), v2(t)}. Le
crite`re ﬁltre´ est obtenu par la formule suivante : C(t) = c(t)− u(t). Tous les points qui
ne sont pas des maxima locaux ont ainsi une valeur nulle.
Il s’agit donc de retrancher a` l’altitude de chaque pic celle de la valle´e la plus haute
parmi les deux valle´es forme´es par le pic courant et ses voisins dominants les plus
proches (ﬁgure 4.5).
Par la suite nous utiliserons syste´matiquement ce ﬁltrage pour l’e´tude des diﬀe´rents
crite`res. Soulignons que la combinaison line´aire a lieu apre`s le ﬁltrage, et ce aﬁn d’e´viter
de perdre certains pics mis en e´vidence par les crite`res conside´re´s se´pare´ment.
Combinaison des crite`res On choisit de normaliser chaque crite`re a` combiner en
les divisant par leur valeur maximale, ce qui permet de restreindre la grille de valeurs
dans laquelle sont recherche´s les poids optimaux a` λi ∈ [0, 1] avec λi le poids associe´
au crite`re φi.
4.1.5.2 Estimation de la pulsation structurelle
L’introduction d’une contrainte de re´gularite´ ne´cessite la connaissance de la pulsa-
tion structurelle τ . On peut distinguer trois approches pour l’estimation de τ .
τ peut eˆtre connue a priori, c’est-a`-dire estime´e par l’interme´diaire de statistiques
pre´alablement re´alise´es sur un ensemble de morceaux, de manie`re automatique ou a` la
main. En particulier, l’annotation des bases pre´sente´es dans la partie 3.7 nous a permis
de constater qu’un grand nombre de morceaux de musique pop utilise des blocs structu-
rels de taille 16 snaps qui correspondent typiquement a` quatre e´le´ments morphologiques
de quatre snaps.
τ peut eˆtre estime´e a` partir du morceau analyse´. On peut utiliser la pe´riodicite´ des
crite`res audio s’ils aﬃchent un tel comportement a` moyen ou long-terme. Par exemple,
l’e´tude de cette pe´riodicite´ peut revenir a` e´tudier leur transforme´e de Fourier, c’est-a`-
dire localiser les fre´quences structurelles par la de´tection des pics du spectre en puis-
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sance. Cette recherche doit cependant eˆtre limite´e a` une certaine bande de fre´quences,
qui doit correspondre a` l’e´chelle d’e´tude de la structure. En eﬀet, la transforme´e de
Fourier aﬃche des pics de puissance a` la fre´quence structurelle associe´e a` τ , mais aussi
a` ses multiples.
Enﬁn, τ peut aussi eˆtre choisie a posteriori. A` partir d’un ensemble de pulsations
structurelles plausibles e´tabli a priori, on calcule les segmentations pour chacune de
ces pulsations puis on les classe par pertinence selon un crite`re particulier, par exemple
leur re´gularite´, c’est-a`-dire la divergence de la taille des blocs par rapport a` τ .
Dans le cadre de cette the`se, nous e´tudierons en particulier l’approche a priori (cf.
chapitre 6), qui constitue un premier pas a` valider avant de conside´rer des approches
plus complique´es a` l’avenir. Nous avons ne´anmoins propose´ un syste`me conside´rant une
premie`re approche pour l’estimation de τ lors des e´valuations MIREX et Quaero en
2010 (chapitre 5).
4.1.5.3 Estimation des frontie`res structurelles sous contrainte
L’objectif est maintenant de trouver, pour un morceau donne´, la segmentation qui
minimise le couˆt global de segmentation. Une recherche exhaustive dans l’espace conte-
nant toutes les segmentations possibles d’un morceau serait extreˆmement couˆteuse
en temps de calcul. Le principe de programmation dynamique permet de simpliﬁer
cette question en conside´rant qu’un proble`me peut eˆtre re´solu de manie`re optimale en
re´solvant de manie`re optimale les proble`mes e´le´mentaires qui le constituent [Bel54]. La
recherche de la segmentation de moindre couˆt d’un morceau de musique va ainsi passer
par la recherche des segmentations partielles de moindre couˆt pour des portions de
morceau. Ceci est re´alise´ a` l’aide d’un algorithme de Viterbi, dont le principe ge´ne´ral
a e´te´ de´crit dans la partie 2.6.
Cependant, le Viterbi classique ne permet pas de prendre en compte des contraintes
sur la dure´e des blocs. Levy et Sandler [LS06] pallient ce proble`me en s’appuyant sur
la notion de mode`le de Markov a` dure´e explicite, encore appele´ mode`le semi-markovien
cache´ (MSMC) [SZ10]. Ce mode`le est un MMC classique auquel on ajoute une distribu-
tion de probabilite´ lie´e a` la dure´e des e´tats. Ainsi, chaque transition entre e´tats implique
de choisir une dure´e particulie`re a` partir de cette distribution explicite. Ils utilisent un
algorithme semi-supervise´ d’espe´rance-maximisation aﬁn d’apprendre les parame`tres
du MSMC dont le nombre d’e´tats est ﬁxe´ a priori, et utilisent un algorithme de Viterbi
aﬁn de de´terminer la se´quence d’e´tats expliquant le mieux la se´quence d’observations
{xt}1≤t≤T . Ceci passe par le calcul re´cursif de la probabilite´ a posteriori de la meilleure
se´quence d’e´tats se terminant a` l’e´tat i a` l’instant t :
δt(i) = max
1≤d≤D
δ∗t−d(i)p(d|i)p(xt−d+1, ..., xt|i) (4.15)
δ∗t (j) = max
1≤i≤M
δt(i)ai,j (4.16)
avec D la dure´e maximale d’un e´tat et M le nombre d’e´tats du MSMC, ﬁxe´s a priori,
et ai,j la probabilite´ de transition de l’e´tat Ei vers l’e´tat Ej .
Notre algorithme correspond a` celui de Levy et Sandler mais reformule´ dans le cadre
pre´sente´ dans la partie 4.1.1. Ceci permet d’e´tendre leur me´thode a` toute combinai-
son de crite`res, la leur e´tant spe´ciﬁque a` un crite`re d’homoge´ne´ite´ particulier. On a
l’algorithme suivant :
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Figure 4.6 – Pre´de´cesseurs potentiels pour l’indice temporel t, et leurs couˆts.
Soit X un morceau de musique de´crit par une se´quence de descripteurs {xt}1≤t≤T .
On note st,h le bloc associe´ a` X
t
t−h = {xt−h, ..., xt−1}, la se´quence de descripteurs de
taille h qui pre´ce`de l’instant t. Notons H la taille maximale de cet historique de t 6.
– Initialisation (t = 1)
On pose S1 = {[0, 1[} et C1 = 0.
– Pour t = 2 a` T − 1
Soit {t − h}1≤h≤H′ l’ensemble des pre´de´cesseurs potentiels de l’instant t, avec
H ′ = min(t − 1, H). On note St−h la segmentation optimale de la portion de
morceau Xt−h1 de couˆt Ct−h, comme illustre´ dans la ﬁgure 4.6. La segmentation
optimale St de X
t
1 est la segmentation partielle parmi {St−h}1≤h≤H′ qui, e´tendue
jusqu’a` t, est de couˆt minimal. Plus pre´cise´ment, on e´value :
1. le couˆt du bloc st,h, note´ Γ(st,h) pour 1 ≤ h ≤ H ′,
2. b(t) = argmin1≤h≤H′{Ct−h + Γ(st,h)}, et
3. Ct = Ct−b(t) + Γ(st,b(t)).
on peut noter que St = St−b(t) ∪ st,b(t).
La segmentation optimale pour X, note´e Sopt et associe´e au couˆt CN+1, est obtenue
en rassemblant en marche arrie`re les pre´de´cesseurs optimaux qui ont e´te´ range´s dans
b(t) (backtracking). Les indices temporels associe´s {tk}1≤k≤kopt sont ensuite retrouve´s
graˆce a` la proce´dure re´cursive suivante :
1. tkopt+1 = N + 1− b(N + 1),
2. tk = tk+1 − b(tk+1), pour 1 ≤ k ≤ kopt.
kopt correspond au nombre de frontie`res structurelles de Sopt obtenues a` l’issue de ce
processus de backtracking.
4.2 Approche pour l’estimation des e´tiquettes se´miotiques
Le travail pre´sente´ dans cette partie se de´marque de ce qui pre´ce`de par son caracte`re
exploratoire. Nous proposons ici une approche pour l’e´tiquetage des blocs structurels
reposant sur la mode´lisation du morceau de musique par un automate probabiliste a`
e´tats ﬁnis. On conside`re ici une description symbolique des morceaux e´tudie´s, ce qui
pre´sente l’inte´reˆt d’inte´grer des repre´sentations diﬀe´rentes du signal audio comme des
partitions, ou des transcriptions issues d’autres algorithmes (accords, me´lodie, etc.).
6. Typiquement, H = T , mais des tailles plus petites peuvent eˆtre utilise´es, comme des multiples
de la pulsation structurelle τ .
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Figure 4.7 – Factorisation des se´quences d’e´tats semblables en branches d’automate.
Si la se´quence d’e´tats associe´e a` un bloc structurel contient 16 e´tats ou plus, on ne tient
compte que de la se´quence d’e´tats associe´s aux trois premiers quarts du bloc, que l’on
suppose correspondre a` ses trois premiers e´le´ments morphologiques.
4.2.1 Formulation
Conside´rons un morceau de musique par le biais d’une se´quence de descripteurs
exprime´e a` une e´chelle particulie`re, par exemple a` l’e´chelle du snap. Celui-ci peut eˆtre
mode´lise´ par une se´quence d’e´tats d’un automate a` e´tats ﬁnis, et les descripteurs comme
des observations issues de cette se´quence d’e´tats.
Nous supposons a` ce stade que les frontie`res structurelles sont connues. L’auto-
mate factorise les blocs structurels semblables par leurs se´quences d’e´tats en branches
d’automates. De cette manie`re, chaque classe de bloc (c’est-a`-dire chaque e´tiquette
se´miotique) est repre´sente´e par une branche, comme le montre la ﬁgure 4.7.
On conside`re pour chaque automate Ak constitue´ de k branches la probabilite´ Pk
qu’il produise la se´quence d’observations de´crivant le morceau de musique. On a :
Pk = PBkPOk (4.17)
– PBk est la probabilite´ d’obtenir la se´quence de blocs structurels qui repre´sente le
morceau, c’est-a`-dire la probabilite´ de choisir la se´quence de branches correspon-
dant le mieux aux donne´es observe´es, et
– POk est la probabilite´ de produire la se´quence d’observations X, en ayant choisi
la se´quence de branches ade´quate pour repre´senter le morceau.
Nous conside´rons de plus que les tirages des blocs et des observations sont mode´lise´s
par des variables ale´atoires inde´pendantes et identiquement distribue´es. Notons P iBk la
probabilite´ de tirer la branche de l’automate Ak associe´e au bloc i et P
i
Ok
la probabilite´
d’obtenir la se´quence d’observations du bloc i sachant que l’on a choisi la branche qui
lui est associe´e. On obtient PBk =
∏
i P
i
Bk
et POk =
∏
i P
i
Ok
, et on a :
Pk =
∏
i
P iBk
∏
i
P iOk . (4.18)
Explicitons le calcul de Pk par l’exemple suivant : conside´rons la se´quence X seg-
mente´e en deux blocs structurels et les deux automates qui la repre´sentent (cf. ﬁgure
4.8). Dans le cas de l’automate A2 qui comporte deux branches, nous avons une pro-
babilite´ de 1 d’obtenir la se´quence d’observations associe´e a` un bloc lorsque la branche
qui le mode´lise a e´te´ tire´e, c’est-a`-dire
P 1O2 = 1 et P
2
O2 = 1, (4.19)
68 Chapitre 4
            
	 

     
     

   



 

	
Figure 4.8 – Se´quence d’observations X constitue´e de deux blocs structurels et
repre´sente´e par les automates A1 et A2 respectivement constitue´s de une et deux
branches.
et nous avons une probabilite´ 12 de tirer l’une des deux branches d’ou`
P 1B2 =
1
2
, P 2B2 =
1
2
. (4.20)
On obtient donc :
P2 =
2∏
i=1
P iB2
2∏
i=1
P iO2 =
1
4
. (4.21)
Conside´rons maintenant l’automate A1 issu de la fusion des branches associe´es aux
deux blocs. La factorisation des branches fait que, pour chaque branche, on a une
probabilite´ de 1 d’obtenir un a en premie`re position, c en troisie`me et en dernie`re
position, et une probabilite´ de 12 d’obtenir la bonne observation pour les trois autres
positions. Ainsi
P 1O1 =
1
8
et P 2O1 =
1
8
, (4.22)
et l’automate n’e´tant constitue´ que d’une branche, on a :
P 1B1 = 1, P
2
B1 = 1. (4.23)
On obtient donc
P1 = PB1PO1 =
2∏
i=1
P iB1
2∏
i=1
P iO1 =
1
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. (4.24)
Il existe une grande varie´te´ d’automates permettant de mode´liser un morceau de
cette manie`re. Il nous faut ainsi d’une part de´ﬁnir l’espace des automates pertinents
pour notre proble`me, et d’autre part de´ﬁnir un crite`re de se´lection d’automate.
4.2.1.1 Espace des automates conside´re´
Soit K le nombre de blocs structurels du morceau de musique. Nous conside´rons
l’ensemble des automates {Ak}1≤k≤K , k e´tant le nombre de branches de l’automate
Ak. Cet ensemble est construit a` partir de l’automate AK pour lequel chaque branche
mode´lise un bloc diﬀe´rent du morceau par la se´quence d’e´tats qui lui est associe´e. Les
autres automates sont obtenus par le regroupement successif de paires de branches,
jusqu’a` obtenir l’automate A1 qui ne comprend qu’une seule branche mode´lisant l’en-
semble des blocs de X. Pour tout k, l’automate Ak est obtenu a` partir de Ak+1 de
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la manie`re suivante. On calcule la probabilite´ Pk associe´e a` tous les automates issus
du regroupement de deux branches de l’automate Ak+1. Ak correspond a` l’automate
associe´ a` la probabilite´ Pk maximale.
4.2.1.2 Utilisation du mode`le syste`me - contraste
Le fait que les blocs structurels associe´s a` la meˆme classe d’e´quivalence (ou e´tiquette
structurelle) partagent des relations paradigmatiques implique que les se´quences de des-
cripteurs qui les composent se correspondent au moins en grande partie. D’un point
de vue morphologique, et conforme´ment a` nos conside´rations me´thodologiques, nous
conside`rons que deux blocs de meˆme classe sont construits autour du meˆme syste`me por-
teur, qui est ge´ne´ralement observable sur leurs trois premiers e´le´ments morphologiques
(le quatrie`me pouvant contraster avec le syste`me). Dans cette optique, nous proposons
d’utiliser cette conse´quence approche´e du mode`le syste`me - contraste dans notre algo-
rithme d’estimation des e´tiquettes structurelles de manie`re a` associer a` chaque bloc
structurel les trois quarts de la se´quence de descripteurs qui lui est associe´ si celle-ci est
de taille 16 snaps ou plus. On conside`re que les blocs de taille infe´rieure correspondent
a` des blocs re´guliers tronque´s, dont le quatrie`me e´le´ment morphologique est partielle-
ment re´alise´, voir absent. Il est par exemple assez fre´quent d’observer des blocs de taille
8 snaps correspondant aux huit premiers snaps d’un bloc de 16 snaps re´alise´ ailleurs
dans le morceau.
Aﬁn d’e´valuer la pertinence de l’utilisation de cette conse´quence, nous conside´rerons
dans le chapitre 6 deux versions de notre syste`me d’estimation d’e´tiquettes : l’une
associant a` chaque bloc la totalite´ de la se´quence de descripteurs (ou d’e´tats) qu’il
contient, et l’autre ne leur associant que les trois-quarts de leur se´quence si leur taille
est supe´rieure ou e´gale a` 16 snaps.
4.2.1.3 Crite`res de se´lection d’automate
Tous les automates ne vont pas nous inte´resser aﬁn de mode´liser X. L’automate AK
comportant autant de branches que de blocs structurels peut reproduire avec une plus
grande probabilite´ la se´quenceX que l’automate A1 comportant une seule branche mais
il comprend un nombre de parame`tres plus e´leve´. En d’autres termes, AK correspond
a` une repre´sentation plus pre´cise mais moins e´conomique que A1. Conforme´ment a` la
notion de structure se´miotique, nous avons besoin d’un crite`re de se´lection de l’automate
optimal, correspondant au meilleur compromis entre pre´cision et e´conomie.
Dans ce cadre, nous conside´rons deux crite`res. Le premier est une version ponde´re´e
du crite`re d’information d’Akaike, qui est un crite`re couramment utilise´ dans le cadre
de la se´lection de mode`les. Le second est un crite`re auto-adaptatif expe´rimental e´tudie´
a` titre exploratoire.
Crite`re d’Information d’Akaike ponde´re´ (AIC) Le crite`re d’information d’Akaike
(ou AIC pour Akaike Information Criterion [Aka74]) est un crite`re de se´lection de
mode`les qui pe´nalise la quantite´ d’information de chaque mode`le conside´re´ en fonction
de son nombre de parame`tres. Dans notre cas, il s’agit du nombre de probabilite´s de
transition de l’automate auquel nous appliquons une ponde´ration supple´mentaire.
En reprenant les notations de la partie 4.2.1, notre crite`re AIC est de´ﬁni par :
AIC = aAICn− log (Pk) (4.25)
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Figure 4.9 – Feneˆtre d’analyse wn associe´e au snap tn
avec n ∈ N le nombre de parame`tres du mode`le et aAIC un parame`tre de ponde´ration
qui prend ses valeurs dans R+.
Crite`re auto-adaptatif expe´rimental (CAA) Dans le cadre de la the´orie de l’in-
formation, la recherche de l’automate de probabilite´ Pk maximale e´quivaut a` rechercher
celui qui posse`de la quantite´ d’information − log(Pk) la plus basse. On observe par
ailleurs que pour les morceaux de musique pop, le nombre d’e´tiquettes structurelles at-
teint tre`s rarement 1 ou le nombre de blocs structurels annote´s. C’est dans cette optique
que nous ajoutons une pe´nalite´ aﬃne par rapport au nombre de branches permettant
de donner la meˆme quantite´ d’information a posteriori a` AK et A1. Ainsi, l’automate
optimal Ak est celui qui minimise le crite`re suivant :
CAA = yk − log (Pk) (4.26)
ou`
yk =
log(PK)− log(P1)
K − 1 (k − 1) + log(P1). (4.27)
4.2.2 De´tails d’imple´mentation
Nous conside´rons une description symbolique du morceau de musique en terme de
vecteurs de chroma quantiﬁe´s, et exprime´s a` l’e´chelle du snap (de´crit au paragraphe
3.4.2). Nous utilisons les vecteurs Chroma-Pitch (CP) extraits par la Chroma Toolbox
de Mu¨ller et Ewert [ME11] pour des feneˆtres d’analyse contienant 4410 e´chantillons et
espace´es de 2205 e´chantillons. La se´quence de vecteurs CP est exprime´e a` l’e´chelle des
snaps en associant a` chaque snap estime´ le vecteur issu de la moyenne des vecteurs CP
contenus dans la feneˆtre d’analyse repre´sente´e dans la ﬁgure 4.9. La quantiﬁcation est
re´alise´e a` l’aide d’un algorithme de quantiﬁcation vectorielle (me´thode LBG ou Lloyd
ge´ne´ralise´, initialise´e par division re´cursive des donne´es selon le barycentre ou splitting
[Gra84]) pour lequel on a ﬁxe´ empiriquement a` 16 le nombre de classes de vecteurs de
chroma.
L’e´chelle des snaps est obtenue a` l’aide des estimateurs des temps musicaux et du
premier temps des mesures musicales de Davies ([Dav07, ch. 6], et [SDP09]). Elle est
construite en se´lectionnant l’e´chelle des temps musicaux dont la pe´riode est la plus
proche de 1 seconde et synchronise´e sur les premiers temps des mesures.
4.3 Re´sume´ du chapitre
Ce chapitre introduit plusieurs approches pour estimer la position des frontie`res des
blocs structurels, puis les e´tiquettes se´miotiques de ces blocs.
Nous formulons tout d’abord la question de l’estimation des frontie`res par l’op-
timisation d’un couˆt de segmentation qui fait clairement apparaˆıtre les contributions
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associe´es aux crite`res audio et celles lie´es aux contraintes structurelles. Nous proposons
un ensemble de crite`res audio, nouveaux et anciens, formule´s dans un meˆme cadre en
vue de leur combinaison. Il s’agit d’un crite`re de rupture d’homoge´ne´ite´, d’un crite`re de
rupture de re´pe´tition et d’un crite`re de de´tection d’e´ve´nements localise´s. Ceci permet
de conside´rer une approche multicrite`re dans le but d’e´tudier la varie´te´ des manifesta-
tions de la structure se´miotique. Un premier crite`re morphologique, base´ sur le mode`le
syste`me - contraste, est introduit a` titre exploratoire. Nous proposons ensuite une
contrainte de re´gularite´ structurelle, permettant d’introduire l’hypothe`se d’une pulsa-
tion structurelle lors de l’estimation des frontie`res.
Nous nous inte´ressons enﬁn a` un syste`me d’estimation des e´tiquettes structurelles
base´ sur la se´lection d’automates probabilistes a` e´tats ﬁnis prenant en compte certains
aspects du mode`le syste`me - contraste.
Ces approches sont e´tudie´es par l’interme´diaire de l’e´valuation de plusieurs syste`mes
les mettant en oeuvre dans le chapitre 5 et du diagnostic de leurs imple´mentations
se´pare´es dans le chapitre 6.
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Chapitre 5
E´valuation de syste`mes
d’estimation de la structure
se´miotique
Les principaux avancements de cette the`se sont lie´s a` nos participations aux cam-
pagnes d’e´valuation MIREX et Quaero, qui se de´roulent quasiment simultane´ment
chaque anne´e depuis 2009. Celles-ci furent l’occasion d’e´laborer un ensemble de syste`mes
complets et ope´rationnels en un temps limite´, et ainsi de comparer nos approches pour
l’estimation de la structure a` celles de l’e´tat de l’art. Cette de´marche exploratoire
implique que les syste`mes peuvent ne pas avoir e´te´ soumis dans leur conﬁguration op-
timale. Pour pallier ce proble`me, nous eﬀectuons un diagnostic des principaux modules
constituant nos syste`mes dans le chapitre 6.
Les syste`mes que nous avons soumis sont inﬂuence´s par la notion de structure
se´miotique, qui a e´volue´ jusqu’a` atteindre la spe´ciﬁcation pre´sente´e au chapitre 3. Ils
sont ainsi notamment compose´s d’un ou plusieurs crite`res audio et d’une contrainte
de re´gularite´ pour l’estimation des frontie`res structurelles. L’organisation globale des
diﬀe´rents syste`mes est de´crite dans la ﬁgure 5.1.
Nous pre´sentons et discutons dans ce chapitre les re´sultats des campagnes MIREX
(structural segmentation task) et Quaero (taˆche 6.5 : music structuring and summari-
zation evaluation) de 2010, 2011 et 2012 auxquelles nous avons participe´. La premie`re
partie nous permet d’introduire le contexte expe´rimental des diﬀe´rentes campagnes
d’e´valuations conside´re´es. Chacune de nos participations fait ensuite l’objet d’une par-
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Figure 5.1 – Organisation globale des syste`mes IRISA10,11 et 12 soumis aux cam-
pagnes d’e´valuation MIREX et Quaero de 2010, 2011 et 2012. Les descripteurs sont
extraits a` partir de l’audio a` l’aide de toolboxes mises a` disposition par la communaute´
MIR.
73
74 Chapitre 5
tie de ce chapitre : nous y pre´sentons le syste`me soumis, ceux des diﬀe´rents partici-
pants puis les performances obtenues. La dernie`re partie pre´sente un bilan des syste`mes
que nous avons soumis pour l’estimation des frontie`res et propose d’explorer leur
comple´mentarite´ par l’e´valuation d’un syste`me de fusion des frontie`res estime´es.
5.1 Contexte expe´rimental
5.1.1 Bases de morceaux utilise´es lors des campagnes MIREX et
Quaero de 2010 a` 2012
Le tableau 5.1 re´pertorie l’ensemble des bases de morceaux conside´re´es lors des
diﬀe´rentes campagnes d’e´valuation auxquelles nous avons participe´. Tous les morceaux
conside´re´s sont au format mono.
La base MIREX09 correspond au rassemblement de plusieurs bases existantes, an-
note´es par Jouni Paulus (Tampere University of Technology TUT), Ewald Peiszer
(Vienna University of Technology VUT) et par le laboratoire C4DM (Queen Mary
University of London QMUL). La base contient 297 morceaux dont la liste n’est pas
disponible actuellement, mais “une grande partie de celle-ci est constitue´e de morceaux
des Beatles” [EBD+11]. Les me´thodologies d’annotation de la structure peuvent ainsi
varier selon les morceaux et ne sont pas accessibles aujourd’hui. Une description des
trois bases composant MIREX09 est disponible dans [PD09].
La base MIREX10 conside`re l’ensemble des morceau de la base RWC Pop. Cet
ensemble est associe´ d’une part aux annotations obtenues avec la me´thodologie de la
partie 3.7 (IRISA) et d’autre part a` ses annotations originales (AIST) 1. Il faut noter
que les annotations IRISA utilise´es dans les campagnes d’e´valuation de 2010 a` 2012 ont
e´te´ produites en 2010. Elles ont depuis fait l’objet de re´visions, mineures, a` l’issue de
l’aﬃnement de notre me´thodologie d’annotation.
La base du projet SALAMI est originalement constitue´e de 1383 morceaux issus de
divers styles musicaux (pop, jazz, world, classique) et contient un ensemble de morceaux
interpre´te´s en concert. Ces morceaux ont e´te´ annote´s par le CIRMMT (Universite´ Mc
Gill de Montre´al) en terme de frontie`res et d’e´tiquettes structurelles [SBF+11]. Quatre
points de vue sont conside´re´s, ce qui implique qu’un ﬁchier d’annotation contient quatre
niveaux d’annotation : celui de l’instrument qui pre´domine a` l’e´coute, celui de la fonc-
tion (introduction, couplet, refrain...) et celui de la similarite´ a` long et moyen terme 2.
Mentionnons que chaque morceau est annote´ par deux annotateurs musicologues :
lorsque les annotations produites diﬀe`rent pour un meˆme morceau, elles sont toutes
deux conserve´es et conside´re´es comme deux annotations plausibles. La base conside´re´e
dans le cadre de MIREX et que l’on note MIREX12 par la suite est constitue´e de 1000
morceaux choisis au hasard parmi les 1383 e´voque´s plus haut. Les morceaux double-
ment annote´s se voient arbitrairement attribue´s l’une des deux annotations disponibles.
MIREX a choisi d’associer a` chaque morceau le niveau d’annotation correspondant au
point de vue de la similarite´ a` long terme.
Les bases associe´es a` Quaero sont constitue´es de morceaux issus de divers styles
musicaux (pop, rock, e´lectro...) choisis par l’IRCAM et correspondent a` la description
de la partie 3.7. Ces morceaux ont e´te´ annote´s selon la me´thodologie du chapitre 3
1. Ce dernier ensemble d’annotation a e´te´ produit par l’AIST et est disponible a` l’adresse http:
//staff.aist.go.jp/m.goto/RWC-MDB/AIST-Annotation/.
2. http://www.music.mcgill.ca/~jordan/salami/SALAMI-Annotator-Guide.pdf
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base de morceaux taille frontie`res e´tiquettes annotateurs
MIREX09 297 oui oui TUT, UTV, QMUL
MIREX10 (IRISA) Dev+Test 50+50 oui non IRISA
MIREX10 (AIST) 100 oui oui AIST
MIREX12 1000 oui oui Universite´ Mc Gill
Montre´al
Quaero Dev09 20 oui oui IRCAM
Quaero Test09+10 (IRISA) 49+45 oui non IRISA
Quaero Test09+10 (IRCAM) 49+45 oui oui IRCAM
Quaero Test11 (IRISA) 45 oui non IRISA
Quaero Test11 (IRCAM) 45 oui oui IRCAM
Quaero Test12 40 oui oui IRCAM
Eurovision Dev+Test 61+63 oui non IRISA
TABLEAU 5.1 – Inventaire des bases de morceaux utilise´es lors des campagnes
d’e´valuation MIREX et Quaero de 2010 a` 2012. La taille des bases correspond a` leur
nombre de morceaux.
(IRISA) et par l’IRCAM. Celles de l’IRCAM re´sultent de la fusion des annotations
suivant les points de vue de´ﬁnis dans [PD09] et pre´sente´s dans la partie 2.1.2 en une seule
annotation mono-dimensionnelle. Ainsi, deux portions ayant les meˆmes e´tiquettes selon
les meˆmes points de vue se voient attribue´s la meˆme e´tiquette mono-dimensionnelle,
et des e´tiquettes mono-dimensionnelles diﬀe´rentes dans le cas contraire. L’ensemble du
corpus Quaero comprend une base de de´veloppement (Dev09) et trois bases de test
(Test09+10 pour 2010, Test11 pour 2011 et Test12 pour 2012).
La base Eurovision correspond a` celle de´crite dans la partie 3.7. On notera (Dev) la
partie d’Eurovision utilise´e pour le de´veloppement des algorithmes et (Test) la partie
pour leur test. Cette se´paration (61 morceaux pour Dev et 63 pour Test) a e´te´ eﬀectue´e
par l’IRIT, en charge de la production des re´sultats dans le cadre de la campagne
Quaero.
Pre´cisons que les annotations des bases MIREX10 (IRISA), Eurovision et Quaero
(IRISA) ne concernent que les frontie`res structurelles et ne contiennent donc pas d’e´ti-
quettes structurelles. Seules les me´triques d’e´valuation de l’estimation des frontie`res ont
ainsi pu eˆtre calcule´es sur ces bases. Ceci justiﬁe la mention de symboles “-” apparais-
sant dans les prochains tableaux de re´sultats pour les me´triques concernant l’e´valuation
de la structure comple`te (frontie`res et e´tiquettes). Ces e´tiquettes n’existaient pas a`
l’e´poque de ces e´valuations car la me´thodologie d’annotation e´tait focalise´e sur l’anno-
tation des frontie`res structurelles. Ces bases sont aujourd’hui comple`tes et disponibles
en ligne 3.
Le tableau 5.2 de´crit quelles bases ont e´te´ utilise´es pour de´velopper (Dev) et tester
(Test) les algorithmes que nous avons soumis aux campagnes d’e´valuation MIREX et
Quaero entre 2010 et 2012. La base de test de la campagne Quaero en 2010 est constitue´e
des bases Test09 et Test10, que l’on abre`ge par Test09+10. Les bases MIREX10 et
Eurovision ont e´te´ divise´es en deux parties comparables par l’IRIT dans le cadre des
campagnes d’e´valuation Quaero.
3. http://musicdata.gforge.inria.fr/structureAnnotation.html
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campagne Dev Test
MIREX 2010 Quaero Dev09 MIREX09, MIREX10 (IRISA)
MIREX 2011 MIREX10 (IRISA) MIREX09, MIREX10 (IRISA)
MIREX 2012 MIREX10 (IRISA) MIREX09, MIREX10 (IRISA),
MIREX10 (AIST), MIREX12
Quaero 2010 Quaero Dev09 MIREX10 (IRISA),
Quaero Test10 (IRISA et IRCAM)
Quaero 2011 MIREX10 (IRISA) MIREX10 (IRISA, Test), Eurovision (Test),
Quaero Test10 et Test11 (IRISA et IRCAM)
Quaero 2012 MIREX10 (IRISA, Dev), Eurovision (Test), Quaero Test10, Test11
Eurovision (Dev) et Test12 (IRISA et IRCAM)
TABLEAU 5.2 – Bases de morceaux utilise´es lors des campagnes d’e´valuation MIREX
et Quaero, pour chaque anne´e, de 2010 a` 2012. “Dev” et “Test” correspondent respec-
tivement aux bases de de´veloppement et de test des algorithmes soumis.
5.1.2 Me´triques d’e´valuation
Il existe un grand nombre de me´triques utilise´es pour l’e´valuation des syste`mes d’es-
timation de la structure. Certaines n’e´valuent que la position des frontie`res structurelles
estime´es par rapport aux frontie`res de re´fe´rence, d’autres comparent la structure es-
time´e et celle de re´fe´rence dans leur ensemble (c’est-a`-dire les frontie`res et les e´tiquettes
structurelles).
Nous portons notre attention sur la F-mesure et le boundary hit rate Fbr pour
les frontie`res, sur la F-mesure dyadique et le score de mode´lisation pour la struc-
ture comple`te. Ces me´triques sont conceptuellement simples, ont l’avantage d’eˆtre
syme´triques et sont utilise´es soit dans la campagne de MIREX soit celle de Quaero 4.
5.1.2.1 E´valuation de la segmentation
F-mesure, pre´cision et rappel L’e´valuation d’un syste`me de segmentation consiste
a` comparer les frontie`res estime´es par ce syste`me aux frontie`res de re´fe´rence pour
un ensemble de morceaux donne´. Cette comparaison est re´alise´e par l’interme´diaire
d’un ensemble de me´triques d’e´valuation fre´quemment utilise´es dans le cadre de la
recherche automatique d’information (Information Retrieval) [vR79] : la pre´cision, le
rappel et la F-mesure. Nous allons les de´ﬁnir dans le cadre de l’estimation des frontie`res
structurelles.
Soient fR l’ensemble des frontie`res de re´fe´rence d’un morceau de musique, et fE
l’ensemble des frontie`res estime´es par le syste`me e´value´, on de´ﬁnit la pre´cision (P ) et
le rappel (R) comme suit :
P =
|fE ∩ fR|
|fE | , (5.1)
R =
|fE ∩ fR|
|fR| , (5.2)
4. Ces deux campagnes d’e´valuation ont malheureusement peu de me´triques en commun. Notons
cependant que la F-mesure et le boundary hit rate Fbr sont deux versions de la meˆme me´trique.
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ou` |X| de´signe le nombre d’e´le´ments de l’ensemble X. La pre´cision correspond ainsi
au taux de frontie`res estime´es correspondant a` des frontie`res de re´fe´rence, et le rappel
au taux de frontie`res de re´fe´rence correspondant aux frontie`res estime´es. La corres-
pondance est approche´e : on conside`re que deux frontie`res correspondent si leur e´cart
temporel est infe´rieur a` une certaine valeur de tole´rance, typiquement 0.5 s [TLPG07]
ou 3 s [LS08]. Ces valeurs sont par exemple utilise´es dans de cadre de la campagne
d’e´valuation MIREX 5. Notons qu’une meˆme frontie`re peut eˆtre associe´e a` plusieurs
autres lors du calcul de la pre´cision et du rappel, contrairement aux boundary hit rates
de´ﬁnies plus loin.
La F-mesure est la moyenne harmonique de ces deux quantite´s :
F =
2PR
P +R
(5.3)
Cette quantite´ se de´te´riore lorsque P ou R diminue ; en particulier elle suit le compor-
tement du plus faible des deux dans le cas ou` l’un est ne´gligeable devant l’autre (par
exemple F = 2R si R << P ).
Boundary hit rates La de´ﬁnition des boundary hit rates Pbr, Rbr et Fbr est respec-
tivement la meˆme que celle de la pre´cision, du rappel et de la F-mesure [TLPG07].
Il s’agit cependant ici de conside´rer que chaque frontie`re estime´e (respectivement de
re´fe´rence) ne peut eˆtre associe´e qu’a` une seule frontie`re de re´fe´rence (respectivement
estime´e).
5.1.2.2 E´valuation de la structure comple`te
Plusieurs me´triques ont e´te´ propose´es aﬁn de comparer la structure de re´fe´rence
aux estimations produites par les algorithmes.
Mesures de pre´cision, rappel et F-mesure pour les groupements dyadiques
de trames [LS08] Le calcul des mesures de pre´cision, rappel et F-mesure pour les
groupements dyadiques de trames (pairwise precision, recall and F-measure, que l’on
note respectivement pP , pR, pF par la suite) reprend les formules de celles utilise´es
dans le cas des frontie`res structurelles mais compare des objets diﬀe´rents. On suppose
ici que le morceau est divise´ en petites feneˆtres successives qui ne se recouvrent pas
(en pratique il s’agit de trames de 100 ms). Il s’agit de comparer les paires de feneˆtres
associe´es a` la meˆme e´tiquette structurelle par l’algorithme a` celles associe´es a` la meˆme
e´tiquette de re´fe´rence. Soient pE l’ensemble des paires de feneˆtres associe´es a` la meˆme
e´tiquette estime´e et pR l’ensemble des paires de feneˆtres associe´es a` la meˆme e´tiquette
de re´fe´rence, on a :
pP =
|pE ∩ pR|
|pE | , (5.4)
pR =
|pE ∩ pR|
|pR| , (5.5)
et
pF =
2pPpR
pP + pR
. (5.6)
5. http://www.music-ir.org/mirex/wiki/2011:Structural_Segmentation
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Score de mode´lisation [Pee07] On conside`re pour chaque classe de segments struc-
turels de l’annotation de re´fe´rence la classe de segments structurels estime´e dont les
segments recouvrent le mieux les segments qu’il contient. Le score de mode´lisation cor-
respond au taux de recouvrement des segments des classes de re´fe´rence par les classes
estime´es une fois ces associations faites.
Plus pre´cise´ment, soit ri le vecteur temporel tel que ri(t) prend la valeur 1 lorsque
la classe de segments structurels de re´fe´rence i existe a` l’instant t et 0 sinon. On de´ﬁnit
de la meˆme manie`re le vecteur ej pour la classe de segments structurels estime´e j.
On associe a` chaque classe de re´fe´rence i la classe estime´e k(i) maximisant le produit
scalaire 〈ek(i)|ri〉.
Le score de mode´lisation (ou modeling score) Σmod correspond a` la somme des
produits scalaires obtenus normalise´ par la dure´e du morceau :
Σmod =
∑
i〈ek(i)|ri〉∑
i
∑
t rk(i)(t)
(5.7)
Ce score tend vers 1 lorsque les structures estime´e et de re´fe´rence sont les meˆmes. Il
tend vers 0 lorsqu’elles diﬀe`rent.
5.2 Campagnes d’e´valuation MIREX et Quaero de 2010
5.2.1 Motivation et description de l’algorithme propose´
Au de´but de la the`se, nous nous sommes focalise´s sur l’annotation manuelle des
frontie`res structurelles de plusieurs bases de morceaux (RWC Pop, Quaero), ce qui a
permis de mettre en avant la varie´te´ des indices structurants observe´s selon leurs strates
musicales et la manie`re dont ils se manifestent sur ces strates, ainsi que d’e´mettre une
premie`re hypothe`se de re´gularite´ structurelle.
Il en a re´sulte´ le de´veloppement d’un algorithme d’estimation de la structure en
deux parties : une premie`re partie relative a` l’estimation des frontie`res structurelles et
une seconde partie relative a` l’e´tiquetage des blocs structurels.
L’algorithme analyse les morceaux de musique par l’interme´diaire de deux se´quences
de descripteurs nume´riques exprime´s a` l’e´chelle des temps musicaux : les descripteurs
MFCCs et les vecteurs de chroma. Leur processus d’extraction est de´crit dans la partie
4.1.5.1.
La premie`re partie de l’algorithme combine plusieurs composantes : trois crite`res
audio et une contrainte de re´gularite´. Les crite`res utilise´s sont le crite`re de rupture
d’homoge´ne´ite´ et de de´tection d’e´ve´nements calcule´s sur les descripteurs MFCCs, et le
crite`re de rupture de re´pe´tition calcule´ sur les vecteurs de chroma de´crits dans la partie
4.1.2.2. Ils sont ﬁltre´s par le crite`re de Seck, normalise´s 6 puis somme´s. La contrainte
de re´gularite´ utilise´e a e´te´ choisie empiriquement dans le cadre de cette campagne. Il
s’agissait de pe´naliser davantage les segments de taille infe´rieure a` la pulsation struc-
turelle τ par rapport aux segments de taille supe´rieure a` celle-ci. Nous avons utilise´ la
fonction convexe
Ψ0(s) =
m
τ
+
τ
m
− 2 (5.8)
6. A` chaque pic de crite`re est associe´ son image par la fonction d’erreur comple´mentaire gaussienne,
ce qui est un moyen de ramener les distributions de pics des crite`res a` des amplitudes comparables.
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pour s un segment de taille m non nul. Ces diﬀe´rentes composantes sont combine´es
pour former le couˆt de segmentation des e´quations 4.1 et 4.2, ou` Φ(sk) correspond a` la
somme des valeurs prises par la courbe re´sultant de la combinaison des crite`res entre les
instants de de´but et de ﬁn de sk et Ψ correspond a` contrainte de re´gularite´ mentionne´e
ci-dessus. Le parame`tre de ponde´ration λ est empiriquement ﬁxe´ a` 0.33. τ est estime´e
en se´lectionnant la dure´e associe´e a` la valeur maximale du cepstre calcule´ sur le crite`re
de rupture d’homoge´ne´ite´ lui-meˆme ﬁltre´ par le crite`re de Seck, autour d’une dure´e cible
de´duite de la dure´e du morceau 7. Nous utilisons ce crite`re car il s’est ave´re´ avoir le
comportement le plus re´gulier parmi les trois crite`res imple´mente´s sur un sous-ensemble
de la base d’e´tude MIREX10 (IRISA). La recherche de la meilleure segmentation passe
par l’optimisation de ce couˆt de segmentation a` l’aide de l’algorithme de Viterbi de´crit
dans la partie 4.1.5.3.
La seconde partie de l’algorithme est issue d’un syste`me d’estimation de´veloppe´
au de´but de la the`se. Elle consiste a` mode´liser chaque bloc structurel estime´ par une
distribution gaussienne issue de sa se´quence de descripteurs MFCC. Chaque classe de
blocs est mode´lise´ par la distribution gaussienne issue des descripteurs des blocs qu’elle
contient. La distance entre deux blocs ou deux classes de blocs est e´value´e a` l’aide
d’une mesure de vraisemblance gaussienne syme´trise´e entre leurs mode`les gaussiens
de´ﬁnie dans [BMM95]. Celle-ci s’apparente a` une version syme´trique de la divergence
de Kullback-Leibler. Les blocs structurels sont regroupe´s a` l’aide de l’algorithme de
regroupement hie´rarchique suivant. Initialement, chaque bloc est caracte´rise´ par une
gaussienne et est contenu dans une classe diﬀe´rente. A chaque ite´ration, on calcule la
distance entre toutes les paires de classes. On fusionne les deux classes de distance mini-
male. La se´lection du nombre d’ite´rations est eﬀectue´e a posteriori en mode´lisant les dis-
tances minimales par une distribution bi-gaussienne. La premie`re gaussienne mode´lise
les faibles distances entre les blocs ou classes de blocs de meˆme e´tiquette structurelle,
et la seconde mode´lise les distances entre les blocs ou classes de blocs d’e´tiquettes
structurelles diﬀe´rentes. La se´lection des distances associe´es a` chaque gaussienne est ef-
fectue´e a` l’aide d’un algorithme des K-moyennes pour K = 2. Le nombre de distances
associe´ a` la premie`re gaussienne de´termine le nombre d’ite´rations niter du groupement
hie´rarchique, qui est enﬁn ajuste´ par la relation line´aire
niter′ = aniter + b (5.9)
ou` a et b ∈ R.
Le lecteur pourra se re´fe´rer a` [SBV10b] pour plus d’information sur cette dernie`re
partie de l’algorithme, qui n’est pas au centre de la the`se.
Deux versions de cet algorithme ont e´te´ soumises. Elles ne diﬀe`rent que par la
valeur des parame`tres d’ajustement du nombre d’ite´rations de l’algorithme de groupe-
ment hie´rarchique : IRISA10 2 correspond au parame´trage (a = 0.5766, b = 0.3522) et
IRISA10 2 a` (a = 1, b = 0). Le premier couple de parame`tres a e´te´ re´gle´ sur la base
Quaero Dev09. Le second parame´trage revient a` ignorer l’e´tape d’ajustement de niter.
7. Cette dure´e cible τ0 =
√
T pour un morceau de dure´e T , est obtenu par la minimisation du
contexte informatif pre´dominant de´fini dans [BLSV10a]. Il s’agit d’un a priori sur le nombre de trames
utiles pour pre´dire le contenu acoustique d’une trame particulie`re pour un morceau de musique donne´.
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5.2.2 Participants
L’algorithme GP7 [Pee10] utilise quatre se´ries de descripteurs : trois de type timbral
(MFCCs et ses moments) et un de type tonal (vecteurs de chroma). Ces descripteurs
sont combine´s par la somme ponde´re´e de leurs matrices de similarite´. L’estimation
des frontie`res structurelles passe par la segmentation de la matrice re´sultante selon un
crite`re d’homoge´ne´ite´ (par une me´thode proche de celle de la fonction de nouveaute´
de´crite dans la partie 2.6), et l’e´tiquetage des segments est eﬀectue´ selon un crite`re de
re´pe´tition [Pee07].
Les algorithmes MND1, MHRAF2 et WB1 fondent tous les trois leur estimation
de la structure sur l’analyse des re´pe´titions dans la se´quence de vecteurs de chroma
des morceaux de musique, en tenant compte de contraintes sur la dure´e minimale des
segments structurels vise´s.
MHRAF2 eﬀectue une de´composition hie´rarchique des morceaux [MHRF11]. Il
s’agit de de´tecter les se´quences de vecteurs de chroma les plus longues et les plus
semblables selon une technique de de´formation temporelle dynamique parente de celle
de´crite dans la partie 2.6 a` l’e´chelle du morceau. Celle-ci est de plus robuste aux transpo-
sitions. Chaque ite´ration de l’algorithme de´tecte des re´pe´titions de plus en plus courtes.
Ceci permet de construire une repre´sentation en arbre des diﬀe´rentes re´pe´titions. La
structure estime´e par l’algorithme correspond a` un niveau particulier de cet arbre : les
segments structurels re´pe´te´s ont la meˆme e´tiquette, et les segments non re´fe´rence´s ont
des e´tiquettes diﬀe´rentes.
MND1 calcule une matrice de similarite´ de´rive´e des vecteurs de chroma, la ﬁltre et
localise les re´pe´titions en de´tectant les diagonales de forte similarite´. Cette de´tection
est eﬀectue´e a` l’aide d’un seuil adaptatif. Les re´pe´titions sont contraintes de de´buter
sur le premier temps d’une mesure musicale ainsi que d’avoir une dure´e multiple de
quatre temps musicaux. Enﬁn le morceau est de´compose´ en privile´giant les segments
correspondant aux re´pe´titions les plus semblables et les plus longues [MND09].
WB1 utilise une technique de de´composition matricielle sous contrainte de parcimo-
nie (SI-PLCA) aﬁn d’estimer un ensemble limite´ de se´quences de vecteurs de chroma
de taille ﬁxe´e (70 temps musicaux) constituant une base sur laquelle de´composer la
se´quence de vecteurs de chroma du morceau de musique. Il s’agit donc d’estimer les
segments prototypiques avant de segmenter le morceau selon eux. La segmentation est
re´alise´e en attribuant a` chaque instant le prototype le plus vraisemblable a` l’aide d’un
algorithme de Viterbi [WB10].
5.2.3 Re´sultats obtenus
Re´sultats concernant l’estimation des frontie`res structurelles Le tableau 5.3
re´pertorie les performances lie´es a` l’e´valuation des frontie`res structurelles estime´es par
les algorithmes soumis lors de la campagne d’e´valuation MIREX 2010. Il s’agit des
valeurs moyennes des boundary hit rates Fbr, Pbr et Rbr sur l’ensemble des morceaux
des bases MIREX09 et MIREX10 (IRISA).
On peut noter que les performances moyennes des diﬀe´rents algorithmes sont glo-
balement plus e´leve´es sur MIREX10 (IRISA) que sur MIREX09. Ceci peut venir du
fait que les morceaux diﬀe`rent par leur style ou leur contexte de production comme
de´crit dans la partie 5.1.1, ce qui peut avoir une inﬂuence sur la re´gularite´ de leur
structure. Enﬁn, les approches me´thodologiques utilise´es pour ces deux bases diﬀe`rent.
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L’approche utilise´e pour annoter MIREX10 (IRISA) est cohe´rente pour son ensemble
tandis que MIREX09 rassemble plusieurs bases d’annotateurs diﬀe´rents.
Les valeurs moyennes de Fbr des algorithmes IRISA10 1 et IRISA10 2, que nous
avons soumis, sont de l’ordre de celles des algorithmes de l’e´tat de l’art pour les
tole´rances de 0.5 s et 3 s pour les deux bases conside´re´es. Rbr est nettement supe´rieur a`
Pbr pour les deux tole´rances pour la base MIREX09, ce qui implique que l’algorithme
tend a` sur-segmenter les morceaux de musique de cette base. Notons que cette tendance
n’est pas observe´e dans le cas de la base MIREX10 (IRISA) 8. Il est cependant surpre-
nant d’observer une variation entre les performances de IRISA10 1 et IRISA10 2 pour
l’estimation des frontie`res et dans le cadre de MIREX car leurs algorithmes ne diﬀe`rent
pas pour cette partie. Les estimations des deux syste`mes co¨ıncident parfaitement pour
94% de la base MIREX10, comme nous le verrons dans la partie 5.6.
On remarque que l’algorithme MND1 se de´marque par ses bonnes performances au
niveau de l’estimation des frontie`res structurelles. Cependant, les algorithmes MHRAF2
et WB1, qui reposent sur l’utilisation des crite`res de re´pe´tition au niveau du contenu
tonal, produisent des Fbr semblables a` GP7 qui base sa segmentation sur un crite`re
d’homoge´ne´ite´ au niveau timbral. L’algorithme d’estimation des frontie`res de MND1
reposant lui aussi sur un crite`re de re´pe´tition au niveau tonal, il semble qu’il soit
avantage´ d’une part par ses contraintes sur le de´but et sur la longueur des segments, et
d’autre part par la strate´gie de se´lection des re´pe´titions les plus pertinentes aboutissant
a` la segmentation du morceau.
Le tableau 5.4 re´pertorie les performances lie´es a` l’e´valuation des frontie`res struc-
turelles estime´es par les algorithmes soumis lors de la campagne d’e´valuation Quaero
2010. Les me´triques utilise´es sont le´ge`rement diﬀe´rentes (pre´cision, rappel et F-mesure)
et sont conside´re´es avec une tole´rance interme´diaire : tol=2 s. On remarque que les
re´sultats des algorithmes IRISA10 1 et IRISA10 2 sont plus faibles en comparaison
de l’algorithme GP7 sur les bases Quaero Test09+10 (IRISA et IRCAM), ce qui peut
s’expliquer par le fait qu’ils soient constitue´s de morceaux de styles plus he´te´roge`nes
que MIREX10 (IRISA). IRISA10 1 et IRISA10 2 ont tendance a` sur-segmenter les mor-
ceaux (P < R), ce qui peut eˆtre cause´ par l’estimation d’une pulsation structurelle trop
petite et l’estimation d’une structure trop re´gulie`re en comparaison de la complexite´
structurelle de certains morceaux de musique de la base.
Re´sultats concernant l’estimation de la structure comple`te Le tableau 5.3
rassemble des performances des diﬀe´rents algorithmes soumis pour la base MIREX09
car la base MIREX10 (IRISA) n’e´tait alors annote´e qu’en terme de frontie`res struc-
turelles. On observe que les performances de IRISA10 1 sont supe´rieures a` celles de
IRISA10 2 ce qui montre l’utilite´ de l’ajustement du nombre d’e´tapes du groupement
hie´rarchique pour l’e´tiquetage a` l’aide des parame`tres d’ajustement (a, b) 9. Les mesures
pF obtenues sont cependant un peu plus faibles que celles des autres participants, ce qui
est en faveur de l’utilisation d’un crite`re de re´pe´tition devant un crite`re d’homoge´ne´ite´
pour l’e´tiquetage des segments structurels (cette tendance ne sera pas cependant pas
observe´e lors de la campagne d’e´valuation de 2011). On notera l’eﬃcacite´ des algo-
rithmes d’e´tiquetage de MHRAF2 et WB1 qui, malgre´ des Fbr en retrait au vu des
8. Rappelons que le seul parame`tre intervenant dans notre algorithme de segmentation, λ, a e´te´
re´gle´ empiriquement sur un petit nombre de morceaux de MIREX10 (IRISA).
9. Ceci peut eˆtre aussi influence´ par la diffe´rence sur les estimations des frontie`res structurelles
observe´e dans ce meˆme tableau (boundary hit rates).
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Base MIREX09
segmentation (tol = 0.5s) segmentation (tol = 3s) e´tiquetage
Participants Fbr Pbr Rbr Fbr Pbr Rbr pF pP pR
IRISA10 1 21.72 18.06 29.18 56.67 47.03 75.70 50.16 59.79 47.32
IRISA10 2 21.93 18.97 29.28 55.93 47.29 74.47 49.28 41.81 73.40
GP7 18.13 14.38 25.70 50.14 40.04 70.31 53.59 63.06 50.59
MHRAF2 18.53 20.17 18.07 50.79 54.86 49.88 55.46 50.51 76.86
MND1 32.46 33.51 33.40 60.74 62.57 62.63 61.26 55.41 74.35
WB1 20.04 19.58 21.80 47.53 46.29 51.62 54.40 53.02 63.62
Base MIREX10 (IRISA)
segmentation (tol = 0.5s) segmentation (tol = 3s) e´tiquetage
Participants Fbr Pbr Rbr Fbr Pbr Rbr pF pP pR
IRISA10 1 23.38 24.33 23.71 61.01 61.90 62.16 - - -
IRISA10 2 23.53 25.21 23.72 60.60 62.20 61.60 - - -
GP7 22.77 23.25 23.26 57.08 57.52 59.07 - - -
MHRAF2 20.30 31.63 15.31 48.64 75.19 36.90 - - -
MND1 35.89 44.08 32.27 60.51 73.64 54.39 - - -
WB1 29.05 36.18 24.88 58.19 72.00 50.04 - - -
TABLEAU 5.3 – Re´sultats de l’e´valuation de l’estimation des frontie`res structurelles
et de la structure comple`te obtenues dans le cadre de la campagne MIREX 2010 sur
les bases MIREX09 et MIREX10 (IRISA). Les boundary hit rates Fbr, Pbr et Rbr sont
calcule´es pour les tole´rances (tol) de 0.5 s et 3 s.
Base Quaero Test09+10 (IRISA)
Participants F P R score de mode´lisation
IRISA10 1 38.53 36.48 43.54 -
IRISA10 2 38.53 36.48 43.54 -
GP7 41 41 42 -
Base Quaero Test09+10 (IRCAM)
Participants F P R score de mode´lisation
IRISA10 1 46.34 42.65 54.29 55.45
IRISA10 2 46.34 42.65 54.29 48.97
GP7 53 54 56 62
TABLEAU 5.4 – Re´sultats de l’e´valuation Quaero 2010 sur les bases Quaero Test09+10
(IRISA et IRCAM). L’ensemble des me´triques sont exprime´es en %. Les F , P et R ont
e´te´ calcule´s pour une tole´rance de 2 s.
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autres syste`mes, permettent d’obtenir les deuxie`mes et troisie`mes places du classement
selon les pF . Ceci peut venir du fait que les e´tiquettes des segments structurels sont
estime´es conjointement a` la segmentation du morceau de musique, par l’estimation des
“prototypes” pour WB1 et par la recherche multi-e´chelles des re´pe´titions,d’une e´chelle
grossie`re a` une e´chelle ﬁn, pour MHRAF2.
Notons que le classement des algorithmes IRISA10 1, IRISA10 2 et GP7 est conserve´
si l’on compare les F-mesures dyadiques de MIREX aux scores de mode´lisation de
l’e´valuation Quaero de 2010 (tableau 5.4) sur la base Test09+10. La position de GP7
peut eˆtre explique´e par le crite`re de re´pe´tition qu’il utilise pour l’e´tiquetage.
5.3 Campagnes d’e´valuation MIREX et Quaero de 2011
5.3.1 Motivation et description de l’algorithme propose´
L’algorithme d’estimation de structure IRISA11 que nous avons soumis aux cam-
pagnes MIREX et Quaero en 2011 est constitue´ de deux parties : une estimation des
frontie`res structurelles qui utilise un crite`re de re´pe´tition et une contrainte de re´gularite´,
et une estimation des e´tiquettes structurelles qui est re´alise´e par le biais de la se´lection
adaptative d’une mode´lisation par des automates a` e´tats ﬁnis du morceau de musique.
Ces deux estimations se fondent sur une description des morceaux de musique en
terme d’accords exprime´s a` l’e´chelle du snap. Le choix d’un descripteur de type symbo-
lique est motive´ par la volonte´ d’utiliser des descriptions issues d’autres algorithmes du
MIR dans le cadre de l’estimation de structure a` partir de l’audio : a` notre connaissance,
cet axe de recherche n’a pas encore e´te´ explore´. Notre collaboration avec l’Universite´
de Tokyo (Sagayama/Ono Laboratory) dans le cadre du projet VERSAMUS 10 nous
a notamment permis de travailler avec l’algorithme d’estimation d’accords de Ueda
[UUN+10] inte´gre´ a` l’algorithme soumis. Les accords de type majeur, mineur, aug-
mente´s, diminue´s et de septie`me sont conside´re´s. On associe enﬁn a` chaque accord un
symbole diﬀe´rent aﬁn d’obtenir la se´quence de symboles traite´e. On conside`re donc ici
que deux accords sont soit identiques, soit n’ont rien a` voir entre eux.
L’e´chelle des snaps est obtenue a` l’aide des estimateurs de temps musicaux et du
premier temps des mesures de Davies et al. [Dav07, SDP09]. Cette e´chelle est synchrone
au premier temps de chaque mesure et telle que la pe´riode des snaps est proche de 1 s.
L’estimation des frontie`res est re´alise´e par la me´thode d’optimisation de couˆt mise
en oeuvre par l’algorithme de Viterbi de´crit dans la partie 4.1.5.3, de la meˆme manie`re
qu’en 2010. Le couˆt de segmentation est de´ﬁni par les e´quations 4.1 et 4.2 ou` Φ est une
fonction de similarite´ choisie de manie`re a` associer un faible couˆt aux segments dont la
se´quence de descripteurs se re´pe`te ailleurs dans le morceau. Soit X = {x1, x2, ..., xN}
la se´quence de descripteurs d’un morceau. Soit {xtk , ..., xtk+mk} la se´quence de descrip-
teurs associe´e au segment sk pour 1 < k < K, on pose
Φ(sk) = min
θ∈Zk


mk−1∑
p=0
1− δ(xtk+p, xθ+p)

 (5.10)
ou` δ correspond au symbole de Kronecker : δ(xi, xj) = 1 si xi = xj et δ(xi, xj) = 0 sinon.
Nous conside´rons que Zk = [1, tk − mk] ∪ [tk + mk, N ] aﬁn d’e´viter les comparaisons
d’ordre interne au segment.
10. http ://versamus.inria.fr/
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La contrainte de re´gularite´ Ψ a e´te´ choisie parmi trois e´le´ments repre´sentatifs de
la famille de fonctions Ψα de´crite dans la partie 4.1.3 : {Ψα}α=0.5,1,2. Notre expe´rience
d’annotation nous permet de ﬁxer empiriquement τ a` 16 snaps. Les parame`tres α = 0.5
et λ = 0.13 ont e´te´ re´gle´s sur la base MIREX10 (IRISA).
L’algorithme d’estimation des e´tiquettes structurelles consiste en une version plus
ancienne de l’approche par automates a` e´tats ﬁnis de´crite dans la partie 4.2.1.3 11. On
utilise la distance d’e´dition 12 aﬁn de comparer deux se´quences de symboles associe´es
deux segments. A` chaque e´tape du groupement hie´rarchique, on fusionne les branches
d’automate les plus proches au sens de la distance de type saut minimal : il s’agit de
conside´rer la distance la plus petite entre une se´quence de symboles de la premie`re
branche et une se´quence de symboles de la seconde.
5.3.2 Participants
CL1 utilise une approche multi-strate et mono-crite`re. Un ensemble d’estimations
de la structure est obtenu a` partir d’un groupement hie´rarchique a` deux niveaux des
deux types de descripteurs conside´re´s (MFCCs et vecteurs de chroma). Les estimations
sont combine´es sous la forme d’une matrice dont les coeﬃcients reﬂe`tent les corres-
pondances entre les e´tiquettes des estimations au cours du temps. Les estimations des
frontie`res structurelles sont issues de la segmentation de la matrice a` l’aide d’un crite`re
d’homoge´ne´ite´ base´e sur une de´composition par NMF [CL11b].
GP6 correspond en majeure partie a` l’algorithme GP7 des campagnes d’e´valuations
de 2010. MHRAF3 correspond a` l’algorithme MHRAF2 soumis en 2010. Deux autres
versions de ce meˆme algorithme ont e´te´ soumises, et correspondent a` MHRAF1 et
MHRAF2. Les de´tails sur les algorithmes GP6, MHRAF1 et MHRAF2 n’ont cependant
pas e´te´ publie´s.
5.3.3 Re´sultats obtenus
Re´sultats concernant l’estimation des frontie`res structurelles Le tableau 5.5
permet d’observer, de la meˆme manie`re qu’en 2010, que les performances pour l’estima-
tion des frontie`res structurelles sont globalement plus e´leve´es pour MIREX10 (IRISA)
en comparaison de MIREX09. Celles obtenues pour l’algorithme IRISA11 permettent
de mettre en valeur l’utilisation du crite`re de re´pe´tition et d’une fonction de re´gularite´
non-convexe (α = 0.5), en particulier pour la tole´rance de 0.5 s. Ces performances nous
permettent d’atteindre la teˆte du classement selon les Fbr, mais restent ne´anmoins
proches de celles obtenues lors de la campagne de MIREX 2010.
IRISA11 a e´te´ e´value´ sur les bases Eurovision (Test) et Quaero Test09+10 et Test11.
Le tableau 5.6 permet d’observer des re´sultats le´ge`rement meilleurs en terme de F-
mesure moyenne sur la base Quaero Test09+10 (IRISA), annote´e selon la me´thodologie
du chapitre 3, contrairement a` la base Quaero Test09+10 annote´e par l’IRCAM. Les
re´sultats obtenus sur l’Eurovision sont globalement meilleurs que ceux obtenus sur
11. Nous nous sommes re´cemment aperc¸us que la manie`re dont e´tait calcule´e la probabilite´ des
automates omettait certaines transitions entre e´tats. Cette erreur a e´te´ propage´e dans le syste`me
IRISA12 mais a e´te´ corrige´e dans le cadre du diagnostic de sa version ame´liore´e dans la partie 6.4.
12. Nous utilisons actuellement l’imple´mentation de Miguel Castro, disponible sur le site http://
www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/213-editdist-m. On associe aux ope´rations d’in-
sertion, de suppression et de substitution de symboles le meˆme poids, e´gal a` 1.
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Base MIREX09
segmentation (tol = 0.5s) segmentation (tol = 3s) e´tiquetage
Participants Fbr Pbr Rbr Fbr Pbr Rbr pF pP pR
CL 15.10 15.58 15.68 40.98 41.78 42.74 53.61 49.12 65.06
GP6 17.44 13.66 25.38 48.67 38.19 70.41 49.84 67.66 42.50
MHRAF1 20.63 20.88 21.70 51.90 52.46 54.75 54.45 47.43 71.97
MHRAF2 20.62 20.63 22.12 52.32 51.96 56.43 54.74 48.87 69.22
MHRAF3 18.53 20.17 18.07 50.79 54.86 49.88 55.46 50.51 67.86
IRISA11 23.07 20.15 28.63 53.34 46.59 66.38 48.66 58.73 46.49
Base MIREX10 (IRISA)
segmentation (tol = 0.5s) segmentation (tol = 3s) e´tiquetage
Participants Fbr Pbr Rbr Fbr Pbr Rbr pF pP pR
CL 23.07 30.84 19.06 43.36 57.05 36.28 - - -
GP6 18.78 17.49 21.02 53.37 49.80 59.53 - - -
MHRAF1 27.72 38.34 22.48 52.82 72.23 43.00 - - -
MHRAF2 26.86 35.29 22.39 56.26 73.82 46.87 - - -
MHRAF3 20.30 31.63 15.31 48.64 75.19 36.90 - - -
IRISA11 32.38 32.64 33.23 61.20 62.20 62.33 - - -
TABLEAU 5.5 – Re´sultats de l’e´valuation de l’estimation des frontie`res structurelles et
de la structure comple`te sur les bases MIREX09 et MIREX10 (IRISA), obtenus dans
le cadre de la campagne MIREX 2011. Les boundary hit rates Fbr, Pbr et Rbr ont e´te´
calcule´es pour les tole´rances tol=0.5 s et 3 s. Les valeurs du syste`me soumis apparaissent
en gras. Les valeurs en bleu correspondent aux valeurs maximales sur l’ensemble des
participants.
Quaero, ce qui peut s’expliquer par le fait que les morceaux de la premie`re base sont
relativement plus homoge`nes dans leur structure en comparaison de la seconde.
Re´sultats concernant l’estimation de la structure comple`te Les mesures de
pF , pP et pR sont regroupe´es dans le tableau 5.5 pour les diﬀe´rents participants. Ceci
permet d’observer que ces performances sont de l’ordre de celles obtenues en 2010. Les
re´sultats de IRISA11 qui utilise cette fois un crite`re de re´pe´tition pour l’e´tiquetage,
peuvent eˆtre explique´s par le fait que l’approche n’est pas robuste aux transpositions
(contrairement a` MHRAF). De plus, le processus de factorisation des branches d’auto-
mate est peu robuste a` l’impre´cision des estimations des frontie`res et aux distorsions
temporelles, comme les ajouts et les troncatures que peuvent subir les blocs struc-
turels recherche´s (MHRAF et GP6 utilisent des me´thodes d’alignement de se´quences
de vecteurs de descripteurs). Malgre´ les performances de CL1 concernant les frontie`res
structurelles, cet algorithme parvient a` obtenir une mesure de pF comparable celles des
autres algorithmes ce qui souligne l’eﬃcacite´ de son approche par homoge´ne´ite´ pour
l’e´tape d’e´tiquetage. Notons qu’il combine des descripteurs de type timbral et tonal
(MFCCs et chroma), ce qui peut contribuer a` ses performances.
La campagne Quaero de 2011 a fait intervenir les algorithmes GP7 (version de GP6
de 2010) et IRISA11 (cf. tableau 5.6). Le classement entre ces deux algorithmes sur les
bases Quaero Test09+10 et Test11 est le meˆme que pour IRISA11 et GP6 a` MIREX.
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Base Eurovision (Test)
Participants F P R score de mode´lisation
IRISA11 53.28 57.15 51.59 -
Base Quaero Test09+10 (IRISA)
Participants F P R score de mode´lisation
IRISA11 48.53 51.48 47.85 -
GP7 41 41 42 -
Base Quaero Test11 (IRISA)
Participants F P R score de mode´lisation
IRISA11 45.61 46.24 49.38 -
GP7 49 50 52 -
Base Quaero Test09+10 (IRCAM)
Participants F P R score de mode´lisation
IRISA11 43.77 49.85 41.80 51.74
GP7 53 54 56 62
Base Quaero Test11 (IRCAM)
Participants F P R score de mode´lisation
IRISA11 43.44 45.32 45.09 49.59
GP7 56 60 57 58
TABLEAU 5.6 – Re´sultats de l’e´valuation de l’estimation des frontie`res structurelles et
de la structure comple`te sur les diﬀe´rentes bases de test de la campagne Quaero 2011.
F , P et R sont calcule´s pour une tole´rance de 2 s.
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5.4 Campagnes d’e´valuation MIREX et Quaero de 2012
5.4.1 Contexte me´thodologique et algorithme propose´
Les algorithmes d’estimation de structure de l’e´tat de l’art fondent ge´ne´ralement
l’estimation des frontie`res structurelles sur des conside´rations externes aux segments
eux-meˆmes : un segment est homoge`ne, de´tecte´ par la rupture de l’homoge´ne´ite´ par rap-
port a` ses voisins. un segment est re´pe´te´, ou un segment est re´pe´te´ au cours du morceau.
La conception de l’algorithme que nous avons soumis aux campagnes d’e´valuation de
2012 est motive´e par la volonte´ d’utiliser un mode`le d’organisation interne aux segments
structurels pour l’estimation de leurs frontie`res. Il s’agit du mode`le syste`me/contraste
pre´sente´ dans la partie 3.5.3.
L’algorithme IRISA12 soumis cette anne´e aux e´valuations MIREX et Quaero re-
prend l’approche utilise´e en 2011 en remplac¸ant le crite`re de re´pe´tition par le crite`re
morphologique de´ﬁni dans la partie 4.1.2.4.
Nous utilisons cette fois des descripteurs nume´riques (vecteurs de chroma) pour
de´crire les morceaux de musique dans le cadre de l’estimation des frontie`res structu-
relles. Ces descripteurs sont les Chroma Pitch (CP) ge´ne´re´s par la Chroma Toolbox
de Muller et Ewert [ME11]. Ceux-ci sont exprime´s a` l’e´chelle des snaps en associant a`
chacun d’entre eux le vecteur de chroma moyen issu des vecteurs contenus dans une
feneˆtre dont la dure´e e´gale la pe´riode des snaps et qui est centre´e sur le snap courant.
Les snaps sont estime´s de la meˆme manie`re qu’en 2011.
Nous utilisons le meˆme mode`le de contrainte de re´gularite´ qu’en 2011, avec une
pulsation structurelle de τ = 16 snaps. Le couˆt de segmentation est de´ﬁni par les
e´quations 4.1 et 4.2 ou` Φ est le couˆt issu du crite`re morphologique de´crit par l’e´quation
4.10 et avec λ1 = 1, λ2 = 0.04, λ = 0.41 et α = 0.93. Ces parame`tres sont re´gle´s sur
notre base d’e´tude MIREX10 (IRISA).
Les segments obtenus sont e´tiquete´s a` l’aide de l’algorithme de regroupement hie´rar-
chique utilise´ en 2011 pour lequel on a eﬀectue´ plusieurs modiﬁcations. Le calcul des pro-
babilite´s des automates de´crit dans la partie 4.2 est toujours eﬀectue´ a` partir d’une des-
cription symbolique du morceau de musique, mais l’ordre de fusion des branches d’au-
tomate est e´tabli a` l’aide des vecteurs de chroma dans l’optique de rendre l’e´tiquetage
robuste aux changements de tonalite´. On compare ainsi deux segments en calculant
la distance entre la se´quence de vecteurs de chroma du premier avec la se´quence de
chroma du second pour toutes les transpositions possibles. Transposer une se´quence de
vecteurs de chroma d’un demi-ton correspond a` eﬀectuer une permutation circulaire
des coeﬃcients des de chacun de ces vecteurs. La mesure de distance utilise´e est la
stripe distance [PK08a] et correspond a` une mesure d’alignement temporel (cf. DTW
partie 2.6). La distance entre deux segments correspond a` la stripe distance minimale
sur l’ensemble des 12 transpositions possibles. De la meˆme manie`re que pour l’algo-
rithme de 2011, la distance entre deux groupes de segments (c’est-a`-dire deux branches
d’automates) correspond a` la plus petite distance entre un e´le´ment du premier groupe
et un e´le´ment du second.
On choisit de plus de conside´rer chaque segment par les trois-quarts de leur se´quence
de descripteurs dans le cas ou` leur taille est d’au moins 16 snaps. Ceci permet d’e´viter
de conside´rer la partie des blocs structurels la plus susceptible de varier au cours du
morceau (le contraste), en conside´rant qu’ils soient constitue´s de quatre e´le´ments mor-
phologiques.
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La se´quence de symboles est obtenue par quantiﬁcation des vecteurs de chroma
par un algorithme de Quantiﬁcation Vectorielle, avec un nombre de classes de vecteurs
de chroma empiriquement ﬁxe´ a` 16. On utilise la me´thode LBG ou Lloyd ge´ne´ralise´,
initialise´e par division re´cursive des donne´es selon le barycentre ou splitting [Gra84].
L’algorithme IRISA12 2 soumis a` la campagne Quaero correspond a` IRISA12 avec
un parame´trage diﬀe´rent (λ1 = 1, λ2 = 0.15, λ = 0.49 et α = 1.11) re´gle´ sur l’ensemble
de de´veloppement de la campagne Quaero 2012 (regroupant les bases MIREX10 (IRISA,
Dev) et Eurovision (Dev)).
5.4.2 Participants
Les soumissions KSP1, KSP2, KSP3, SP1, IRCAM1, IRCAM2 et IRCAM3 corres-
pondent a` plusieurs versions du meˆme algorithme. L’estimation des frontie`res struc-
turelles est eﬀectue´e via un crite`re d’homoge´ne´ite´ sur des descripteurs de timbre (les
MFCCs et leurs moments) et de type tonal (les multi-probe histogram de´rive´s des vec-
teurs de chroma) combine´s en une matrice de similarite´. Ce crite`re d’homoge´ne´ite´
correspond a` la fonction de nouveaute´ de´crite dans la partie 2.6 a` laquelle on ap-
plique un seuil adaptatif. Les segments obtenus sont e´tiquete´s a` l’aide d’un crite`re de
re´pe´tition. Chaque segment est caracte´rise´ par les coeﬃcients de la matrice de simila-
rite´ de´compose´e par un algorithme NMF. SP1, KSP1 (=IRCAM2), KSP3 (=IRCAM1)
et IRCAM3 diﬀe`rent par l’ordre de la de´composition par NMF (respectivement 4, 6, 8
,10). KSP2 correspond a` une version de l’algorithme SP1 n’utilisant pas les descripteurs
multi-probe histogram [KSG12].
SMGA1 et SMGA 2 sont deux versions du meˆme algorithme qui fonde l’estima-
tion des frontie`res structurelles sur un crite`re de re´pe´tition conceptuellement proche
du crite`re de de´tection des ruptures de re´pe´tition de´crit dans la partie 4.1.2.2. Les
descripteurs utilise´s de´rivent des vecteurs de chroma : chaque descripteur correspond
au vecteur de chroma de son instant correspondant auquel on concate`ne un ensemble
d’e´chantillons de la se´quence de chromas qui le pre´ce`de. Ceci permet de mode´liser la
me´moire a` court-terme d’un auditeur. L’estimation des frontie`res structurelles consiste
ensuite a` calculer une matrice de similarite´ a` partir de ces descripteurs et a` localiser les
instants se´parant les se´quences de coeﬃcients sous-diagonaux de forte similarite´. Les
de´tails concernant l’estimation des e´tiquettes structurelles n’ont pas encore e´te´ publie´s
[SMPA12].
MHRAF2 correspond au meˆme algorithme que ceux nomme´s MHRAF1, MHRAF2
et MHRAF3 lors des campagnes de 2010 et 2011 avec un re´glage diﬀe´rent de ses pa-
rame`tres.
Les de´tails du syste`me OYZS1 n’ont pas encore e´te´ publie´s.
5.4.3 Re´sultats obtenus
Re´sultats concernant l’estimation des frontie`res structurelles Le tableau 5.7
permet d’observer une augmentation des performances globales obtenues sur MIREX09
et MIREX10 (IRISA) en comparaison des anne´es pre´ce´dentes pour l’estimation des
frontie`res. Celles-ci mettent en avant les algorithmes SMGA et KSP pour la tole´rance
de 3 s, et KSP pour celle de 0.5 s. Les approches de ces algorithmes innovent prin-
cipalement par leurs descripteurs : pour KSP, les multi-probe histograms repre´sentant
l’e´volution du contenu tonal plutoˆt que le contenu tonal lui-meˆme et les descripteurs
Campagnes d’e´valuation MIREX et Quaero de 2012 89
de SMGA prennent en compte une mode´lisation de la me´moire a` court-terme. On ob-
serve de nouveau que les performances sur MIREX10 (IRISA) sont plus e´leve´es que
celles obtenues sur MIREX09. L’algorithme IRISA12 obtient des re´sultats comparables
a` ceux des algorithmes IRISA10 1&2 et IRISA11, pre´sente´s les anne´es pre´ce´dentes, sur
ces deux bases.
Deux nouvelles bases ont e´te´ utilise´es cette anne´e dans MIREX : les annotations ori-
ginales de MIREX10 produites avec RWC Pop par l’AIST et MIREX12. Les re´sultats
obtenus par les diﬀe´rents algorithmes sont regroupe´s dans le tableau 5.8. L’observa-
tion des re´sultats pour les bases MIREX10 (IRISA et AIST), regroupe´s dans la ﬁgure
5.3, permet de constater que les mesures de Fbr moyennes sur MIREX10 (AIST) sont
le´ge`rement plus faibles que pour MIREX10 (IRISA) et pour presque l’ensemble des
algorithmes (seuls OYZS1 et IRISA12 voient leur Fbr moyenne a` 3 s augmenter de
quelques pourcent). Ceci peut s’interpre´ter en terme de cohe´rence des annotations de
MIREX10 (IRISA) par rapport a` celles de MIREX10 (AIST).
Les tendances des re´sultats obtenus sur la nouvelle base MIREX12 sont diﬀe´rentes :
les Fbr moyennes a` 0.5 s baissent mais restent comparables a` celles des autres bases. En
revanche, l’ensemble des algorithmes voient leur Fbr moyennes a` 3 s passer en dessous
de 50%. Le de´se´quilibre des mesures Pbr et Rbr moyennes (de l’ordre de 30% avec
Pbr < Rbr) traduit l’estimation d’un nombre trop e´leve´ de frontie`res structurelles dans
le cas des algorithmes KSP et SMGA. IRISA12 posse`de aussi ce comportement sur cette
base, tandis que OYZS1 tend a` estimer un nombre de frontie`res structurelles plus faibles
que celles de re´fe´rence et que MHRAF1 voit ses mesures Pbr etRbr moyennes e´quilibre´es.
Ceci peut s’interpre´ter par le fait que les annotations de re´fe´rence correspondent en
ge´ne´ral a` une e´chelle structurelle plus grossie`re que les annotations estime´es, comme
semblent le montrer les aperc¸us des re´sultats disponibles sur le site de MIREX 13.
Les aperc¸us de trois morceaux de MIREX12 sont repre´sente´s dans la ﬁgure 5.2 (les
re´fe´rences n’ont pas e´te´ rendues publiques).
Les algorithmes IRISA12 2 et IRCAM1/2/3, correspondent aux algorithmes IRISA12
et KSP1 pour lesquels les parame`tres sont re´gle´s diﬀe´remment. Le tableau 5.9 permet
d’observer que leur classement correspond a` celui observe´ dans le cadre de MIREX. Les
re´sultats obtenus par IRISA12 2 sur la base Eurovision (Test) sont globalement com-
parables a` ceux du syste`me IRISA11. Le Fbr diminue d’un pourcent, et l’e´cart entre Pbr
et Rbr se creuse avec Pbr > Rbr, ce qui implique que le syste`me IRISA12 2 a tendance
a` estimer un nombre de frontie`res plus faible que le nombre de frontie`res de re´fe´rence.
Les algorithmes IRCAM n’ont pas e´te´ e´value´s sur la base Eurovision.
Re´sultats concernant l’estimation de la structure comple`te Les performances
moyennes des diﬀe´rents algorithmes sur MIREX09, MIREX10 (AIST) et MIREX12
sont re´pertorie´es dans le tableau 5.8. L’algorithme d’e´tiquetage de IRISA12 a e´te´ sou-
mis a` MIREX a` titre exploratoire. Les modiﬁcations que l’on a eﬀectue´ par rapport
a` l’algorithme IRISA11 de 2011 visent a` e´valuer le concept de S&C plutoˆt qu’a` ob-
tenir les meilleures performances possibles. On observe que les performances obtenues
par IRISA12 sont le´ge`rement plus e´leve´es que celles obtenues par IRISA11 sur cette
meˆme base (il faut tenir compte de l’ame´lioration de l’estimation des frontie`res struc-
turelles). Ceci peut venir du fait que la comparaison entre les segments structurels est
base´e sur leurs trois premiers quarts, et est plus robuste changements de tonalite´. Une
13. http://nema.lis.illinois.edu/nema_out/mirex2012/results/struct/sal/
comparisonplots.html#segmentssalami000000
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Figure 5.2 – Aperc¸u des estimations de structure des algorithmes soumis a` MIREX
2012 pour trois morceaux de musique. Dans chaque cas, la structure la plus basse
(orange) correspond a` l’annotation de re´fe´rence (les re´fe´rences n’ont pas e´te´ rendues
public). Ces ﬁgures sont issues du site de MIREX 2012.
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Figure 5.3 – Comparaison des mesures de Fbr pour les tole´rances de 0.5 s et 3 s obtenues
avec les algorithmes de MIREX 2012 sur les bases MIREX10 (IRISA et AIST).
e´tude supple´mentaire est ne´cessaire aﬁn de diagnostiquer ce re´sultat. Les algorithmes
MHRAF, KSP et SMGA sont tous les trois base´s sur des crite`res de re´pe´tition et des
descripteurs de type tonal (chromas), sont les plus performants sur les trois bases.
Leurs re´sultats sont les meilleurs obtenus a` l’e´chelle des trois anne´es pour la structure
comple`te mais aussi pour les frontie`res. Au vu des performances obtenues a` l’e´chelle des
campagnes de 2010 a` 2012 (WB1 et MHRAF2 en 2010 et CL1 en 2011), il est diﬃcile
de privile´gier un crite`re de re´pe´tition devant un crite`re d’homoge´ne´ite´ aﬁn d’ame´liorer
signiﬁcativement l’estimation des e´tiquettes structurelles.
Les scores de mode´lisation moyens obtenus dans le cadre de Quaero sont re´pertorie´s
dans le tableau 5.9 et aﬃchent les meˆmes tendances qu’a` MIREX.
5.5 Observations ge´ne´rales
Les algorithmes que nous avons soumis donnent des re´sultats comparables a` l’e´tat de
l’art, en particulier pour l’estimation des frontie`res structurelles sur les bases MIREX09,
MIREX10 (IRISA) et MIREX10 (AIST). Ceci permet de montrer la pertinence de
l’utilisation d’une contrainte de re´gularite´ qui constitue leur composante commune.
La me´thodologie d’annotation de la base MIREX10 (IRISA) prend en compte une
hypothe`se de re´gularite´, ce qui explique que les performances obtenues soient plus
e´leve´es sur cette base en comparaison des deux autres. Les annotations de la base
MIREX12 semblent quant a` elles beaucoup plus irre´gulie`res.
Ces campagnes d’e´valuation permettent de situer les algorithmes de l’e´tat de l’art
entre eux par rapport a` un ensemble de bases donne´. On peut noter que la marge de
progression reste importante, notamment au niveau de l’estimation des frontie`res : les
meilleures performances obtenues en terme de F-mesure sur l’ensemble des bases sont
de l’ordre de 35% pour la tole´rance de 0.5 s et 75% pour la tole´rance de 3 s.
Il est cependant assez diﬃcile d’e´valuer plus pre´cise´ment les avantages et les in-
conve´nients des hypothe`ses et des composantes lie´es de chaque algorithme dans le cadre
de ces campagnes. Ceci est lie´ a` la varie´te´ des descripteurs utilise´s ainsi qu’a` la consis-
tance des annotations de re´fe´rence. En eﬀet, les descripteurs sur lesquels les algorithmes
fondent leur analyse sont calcule´s par des outils diﬀe´rents et sont exprime´s a` diﬀe´rentes
e´chelles (trame de dure´e ﬁxe, temps et/ou mesures musicales...). Ensuite, la varie´te´
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Base MIREX09
segmentation (tol = 0.5s) segmentation (tol = 3s) e´tiquetage
Participants Fbr Pbr Rbr Fbr Pbr Rbr pF pP pR
KSP1 28.16 24.14 35.77 59.13 50.64 75.00 55.40 63.26 52.96
KSP2 27.99 23.98 35.57 59.07 50.55 74.98 54.46 47.33 69.78
KSP3 28.16 24.14 35.77 59.13 50.64 75.00 57.18 56.61 62.26
MHRAF1 22.03 22.50 22.83 52.51 53.42 54.65 55.64 47.66 75.22
OYZS1 19.13 24.97 17.53 44.07 54.89 41.06 46.37 51.13 53.21
IRISA12 22.67 21.61 25.02 55.42 52.70 61.19 51.47 53.62 55.55
SMGA1 22.82 20.51 26.65 64.49 57.95 75.05 65.28 61.80 74.64
SMGA2 20.19 18.29 23.47 59.69 53.82 69.42 63.33 64.57 66.87
SP1 28.16 24.14 35.77 59.13 50.64 75.00 55.14 47.07 73.10
Base MIREX10 (IRISA)
segmentation (tol = 0.5s) segmentation (tol = 3s) e´tiquetage
Participants Fbr Pbr Rbr Fbr Pbr Rbr pF pP pR
KSP1 36.25 37.61 36.21 66.08 68.68 65.83 - - -
KSP2 36.61 38.02 36.55 66.08 68.68 65.83 - - -
KSP3 36.25 37.61 36.21 66.08 68.68 65.83 - - -
MHRAF1 28.91 40.38 23.19 54.49 75.78 43.76 - - -
OYZS1 29.89 41.63 24.30 53.12 73.89 43.25 - - -
IRISA12 25.31 28.35 23.31 62.81 69.75 58.36 - - -
SMGA1 26.78 28.67 25.58 76.57 81.58 73.52 - - -
SMGA2 25.16 27.05 23.95 75.86 8130 72.47 - - -
SP1 36.25 37.61 36.21 66.08 68.68 65.83 - - -
TABLEAU 5.7 – Re´sultats de l’e´valuation de l’estimation des frontie`res structurelles
et de la structure comple`te sur les bases M09 et M10 I obtenus dans le cadre de la
campagne MIREX 2012. Les boundary hit rates Fbr, Pbr et Rbr ont e´te´ calcule´es pour
les tole´rances tol=0.5 s et 3 s. Les valeurs du syste`me soumis apparaissent en gras. Les
valeurs en bleu correspondent aux valeurs maximales sur l’ensemble des participants.
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Base MIREX10 (AIST)
segmentation (tol = 0.5s) segmentation (tol = 3s) e´tiquetage
Participants Fbr Pbr Rbr Fbr Pbr Rbr pF pP pR
KSP1 28.94 29.60 29.42 63.40 64.37 64.83 60.26 65.35 57.69
KSP2 28.94 29.60 29.42 63.40 64.37 64.83 58.30 49.85 73.94
KSP3 28.94 29.60 29.42 63.40 64.37 64.83 60.45 57.71 66.21
MHRAF1 21.99 30.03 17.93 51.80 70.05 42.42 58.30 51.99 71.60
OYZS1 25.22 33.83 21.00 56.38 76.37 46.83 50.71 61.07 46.81
IRISA12 23.67 25.80 22.64 64.37 70.02 61.57 53.50 61.77 50.47
SMGA1 23.59 24.69 23.19 71.01 74.11 70.07 67.52 70.38 67.49
SMGA2 24.56 25.84 24.00 70.01 73.36 68.79 68.83 74.64 66.64
SP1 28.94 29.60 29.42 63.40 64.37 64.83 56.22 46.02 76.53
Base MIREX12
segmentation (tol = 0.5s) segmentation (tol = 3s) e´tiquetage
Participants Fbr Pbr Rbr Fbr Pbr Rbr pF pP pR
KSP1 27.87 22.34 43.68 49.02 39.21 76.71 50.19 66.53 44.64
KSP2 28.60 22.91 44.86 48.99 39.15 76.76 52.83 55.03 57.92
KSP3 27.89 22.37 43.71 49.06 39.24 76.76 53.09 61.20 52.61
MHRAF1 18.79 19.44 19.92 42.29 44.46 44.02 57.22 56.40 67.23
OYZS1 28.74 45.80 25.27 43.68 64.09 39.70 50.06 58.17 59.54
IRISA12 15.66 13.59 20.95 43.44 37.81 57.44 45.96 62.71 42.50
SMGA1 19.24 15.63 28.16 49.20 40.40 70.28 58.09 67.62 58.26
SMGA2 17.82 14.60 25.72 47.89 39.59 67.79 52.82 72.85 47.12
SP1 27.89 22.37 43.71 49.06 39.24 76.76 55.43 54.90 63.95
TABLEAU 5.8 – Re´sultats de l’e´valuation de l’estimation des frontie`res structurelles
et de la structure comple`te sur les bases MIREX10 (AIST) et MIREX12 obtenus dans
le cadre de la campagne MIREX 2012. Les boundary hit rates Fbr, Pbr et Rbr ont e´te´
calcule´es pour les tole´rances tol=0.5 s et 3 s. Les valeurs du syste`me soumis apparaissent
en gras. Les valeurs en bleu correspondent aux valeurs maximales sur l’ensemble des
participants.
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Base Eurovision (Test)
Participants F P R score de mode´lisation
IRISA12 2 52.37 58.69 48.99 -
Base Quaero Test09+10 (IRISA)
Participants F P R score de mode´lisation
IRISA12 2 46.42 50.49 44.96 -
IRCAM1/2/3 56.0 59.5 55.5 -
Base Quaero Test 11 (IRISA)
Participants F P R score de mode´lisation
IRISA12 2 45.79 53.79 43.45 -
IRCAM1/2/3 55 59 55 -
Quaero Test09+10 (IRCAM)
Participants F P R score de mode´lisation
IRISA12 2 43.01 45.71 43.96 54.3
IRCAM1/2/3 55.0 55.0 59.5 60.2/60.9/61.1
Base Quaero Test 11 (IRCAM)
Participants F P R score de mode´lisation
IRISA12 2 44.43 51.33 42.53 49.4
IRCAM1/2/3 57 59 59 59.0/58.6/57.7
Base Quaero Test 12 (IRCAM)
Participants F P R score de mode´lisation
IRISA12 2 45.60 49.11 45.06 53.6
IRCAM1/2/3 59 59 62 60.6/59.9/58.7
TABLEAU 5.9 – Re´sultats de l’e´valuation de l’estimation des frontie`res structurelles
et de la structure comple`te sur les bases de test de la campagne Quaero 2012. F, P et
R sont calcule´s pour une tole´rance de 2 s.
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des me´thodologies d’annotation conside´re´es implique que l’on e´value la capacite´ des
algorithmes a` produire des estimations qui ressemblent a` ce que peut annoter un anno-
tateur humain sans assurer de cohe´rence me´thodologique particulie`re. Ehmann e´value
dans [EBD+11] la concordance entre les annotations de chaque morceau de la base
MIREX12 associe´ a` deux annotations structurelles de re´fe´rence. Il obtient pF = 62.9%
pour l’e´chelle “ﬁne” et pF = 72.1% pour l’e´chelle “grossie`re” qui restent assez loin
de 100%. Ceci permet de souligner l’utilite´ d’une me´thodologie d’annotation cohe´rente
pour l’e´valuation a` grande e´chelle des algorithmes.
5.6 Bilan et extension des algorithmes soumis pour l’es-
timation des frontie`res
Les trois algorithmes que nous avons pre´sente´ a` MIREX ont des performances glo-
balement comparables en terme de Fbr moyenne comme nous le montre la ﬁgure 5.4.
Cependant ces valeurs ne nous permettent pas d’e´valuer si les syste`mes produisent des
estimations comple´mentaires pour retrouver les frontie`res de re´fe´rence. Nous avons donc
compare´ les frontie`res estime´es par chacun de nos syste`mes sur MIREX10 (IRISA) a`
celles estime´es par chacun des autres syste`mes.
Comparaison des frontie`res estime´es par les diffe´rents syste`mes Les Fbr
moyens issus de la comparaison entre les syste`mes IRISA10 1 et IRISA10 2 sont 96.44%
pour tol=0.5 s et 96.65% pour tol=0.5 s, ce qui valide le fait que leurs estimations soient
quasi-identiques sur la base MIREX10 (cf. tableau 5.11). L’observation des Fbr pour
chaque morceau par les histogrammes de la ﬁgure 5.5 permet de s’apercevoir que les
estimations ne co¨ıncident pas pour six morceaux sur les 100. La visualisation directe
des estimations a montre´ que pour trois d’entre eux, l’un des syste`mes n’avait pas es-
time´ de frontie`res, et que pour les trois autres, l’un des syste`mes avait soit segmente´ a`
une e´chelle plus ﬁne que l’autre, soit avait le´ge`rement de´place´ quelques frontie`res par
rapport a` l’autre. Ainsi l’on pourra s’interroger a` l’avenir sur la variation des re´sultats
produits selon les ordinateurs utilise´s, notamment du point de vue de l’extraction des
descripteurs et de l’estimation de la pulsation structurelle.
Les estimations des syste`mes IRISA10 1 et IRISA10 2 e´tant identiques sur la quasi-
totalite´ de MIREX10 (IRISA), conside´rons maintenant les Fbr moyens comparant celles
des syste`mes IRISA10 1, IRISA11 et IRISA12 entre elles. Les valeurs obtenues sont
infe´rieures a` 30% pour tol=0.5 s et a` 60% pour tol=3 s, ce qui souligne la diﬀe´rence
entre les estimations produites par les diﬀe´rents syste`mes. Les valeurs moyennes des
Pbr du tableau 5.11 sont comparables aux valeurs moyennes des Rbr (il s’agit des va-
leurs duales de Pbr : elles peuvent eˆtre obtenues en reprenant les valeurs du tableau en
e´changeant le roˆle estimation/re´fe´rence) ce qui montre que le nombre de frontie`res es-
time´es est globalement comparable d’un syste`me a` l’autre. Ceci nous incite a` conside´rer
leur combinaison a` l’avenir.
E´tude d’un syste`me d’estimation des frontie`res base´ sur les sorties des
syste`mes IRISA soumis a` MIREX Nous proposons d’aborder la question de la
combinaison de ces syste`mes par le biais d’un syste`me simple eﬀectuant l’union des
frontie`res estime´es par les syste`mes IRISA10 1, IRISA11 et IRISA12 sous la contrainte
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de re´gularite´ Ψα utilise´e dans IRISA11 et IRISA12. Ce syste`me est choisi pour la facilite´
et la rapidite´ de sa mise en oeuvre.
Il consiste en la recherche de la segmentation de plus bas couˆt par l’algorithme
de Viterbi de la partie 4.1.5.3. Le couˆt de segmentation est de nouveau obtenu par
les e´quations 4.1 et 4.2. Le couˆt Φ est de´duit d’un crite`re audio φ∪ issu de l’union
des frontie`res estime´es par IRISA10 1, IRISA11 et IRISA12. Nous ne conside´rons pas
IRISA10 2 pour e´viter de sur-repre´senter notre syste`me de 2010. Les frontie`res sont
exprime´es avec une re´solution temporelle de 0.5 s pour des raisons de temps de calcul.
Nous calculons un crite`re audio associant a` chaque unite´ de temps t le nombre de
frontie`res structurelles contenu dans la feneˆtre de taille w centre´e sur t. Φ est obtenu
par l’e´quation
Φ = max(φ∪)− φ∪. (5.11)
Le couˆt de re´gularite´ est Ψα, et la pulsation structurelle τ correspond au nombre
d’unite´s de temps contenu dans 16 s.
Ce syste`me est re´gle´ et e´value´ sur la base MIREX10 (IRISA) pour les tole´rances
de 0.5 s et 3 s dans la perspective de le comparer aux re´sultats des trois algorithmes
dont on utilise les estimations. On conside`re la grille de valeurs suivante pour re´gler les
parame`tres de ce syste`me, que l’on nomme IRISA Tous par la suite : α ∈ [0, 3] avec un
pas de 0.1, λ ∈ [0, 1] avec un pas de 0.01 et w ∈[0 s,8 s] avec un pas de 0.2 s.
Un re´glage optimal des parame`tres selon le Fbr moyen pour tol=0.5 s permet
d’obtenir Fbr=35.84% pour cette tole´rance. Le meilleur syste`me pour cette tole´rance
(IRISA11) avait obtenu en moyenne Fbr = 32.38%. Lorsque les parame`tres sont re´gle´s
de manie`re a` maximiser le Fbr moyen pour tol=3 s, on obtient Fbr=66.83% pour cette
tole´rance. Le meilleur syste`me pour cette tole´rance (IRISA12) avait obtenu en moyenne
Fbr = 62.81%. Les re´sultats sont de´taille´s dans le tableau 5.12 et les courbes d’e´volution
du Fbr moyen maximal pour les deux tole´rances et pour les diﬀe´rents parame`tres sont
repre´sente´es dans les ﬁgures 5.8, 5.7 et 5.6.
Les re´sultats de cette e´tude permettent de mettre en lumie`re le potentiel lie´ a` la
combinaison de nos diﬀe´rents syste`mes. S’agissant d’un algorithme re´alisant une fusion
tardive des crite`res audio conside´re´s, il serait inte´ressant de conside´rer a` l’avenir leur
fusion au sein de l’algorithme de segmentation, par leur expression dans un meˆme cadre
a` la manie`re des syste`mes IRISA10 1&2.
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Figure 5.4 – Re´sume´ des performances obtenues par les algorithmes IRISA10 1,
IRISA11 et IRISA12 sur les bases MIREX09 et MIREX10 (IRISA).
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Figure 5.5 – Valeurs de Fbr issues de la comparaison des estimations des syste`mes
IRISA10 1 et IRISA10 2 obtenues sur MIREX10 (IRISA).
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Fbr moyens (%), tol=0.5 s
estimation
IRISA10 1 IRISA10 2 IRISA11 IRISA12
re´fe´rence IRISA10 1 100.00 96.44 16.04 13.92
IRISA10 2 96.44 100.00 15.67 13.85
IRISA11 16.04 15.67 100.00 26.11
IRISA12 13.92 13.85 26.11 100.00
Fbr moyens (%), tol=3 s
estimation
IRISA10 1 IRISA10 2 IRISA11 IRISA12
re´fe´rence IRISA10 1 100.00 96.65 55.20 54.68
IRISA10 2 96.65 100.00 54.61 54.36
IRISA11 55.20 54.61 100.00 59.16
IRISA12 54.68 54.36 59.16 100.00
TABLEAU 5.10 – Fbr moyens comparant les frontie`res estime´es sur la base MIREX10
(IRISA) par les diﬀe´rents syste`mes que nous avons soumis aux campagnes d’e´valuation
MIREX, pour les tole´rances tol=0.5 s (haut) et 3 s (bas).
Pbr moyens (%), tol=0.5 s
estimation
IRISA10 1 IRISA10 2 IRISA11 IRISA12
re´fe´rence IRISA10 1 100.00 97.07 16.31 15.28
IRISA10 2 97.03 100.00 16.00 15.23
IRISA11 16.75 16.72 100.00 28.55
IRISA12 13.54 13.84 24.17 100.00
Pbr moyens (%), tol=3 s
estimation
IRISA10 1 IRISA10 2 IRISA11 IRISA12
re´fe´rence IRISA10 1 100.00 97.26 56.56 61.16
IRISA10 2 97.27 100.00 56.14 60.94
IRISA11 56.63 56.65 100.00 65.05
IRISA12 51.51 51.90 54.51 100.00
TABLEAU 5.11 – Pbr moyens comparant les frontie`res estime´es sur la base MIREX10
(IRISA) par les diﬀe´rents syste`mes que nous avons soumis aux campagnes d’e´valuation
MIREX, pour les tole´rances tol=0.5 s (haut) et 3 s (bas). L’interversion des roˆles
d’estimation/re´fe´rence permet d’obtenir les valeurs des Rbr moyens sur la meˆme base.
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Parame`tres re´gle´s pour maximiser le Fbr moyen pour tol=0.5 s
Syste`me w∗ α∗ λ∗ Fbr(%) Pbr(%) Rbr(%) Fbr(%) Pbr(%) Rbr(%)
IRISA Tous 1 1.1 0.74 35.84 41.99 31.73 60.54 71.13 53.49
Parame`tres re´gle´s pour maximiser le Fbr moyen pour tol=3 s
Syste`me w∗ α∗ λ∗ Fbr(%) Pbr(%) Rbr(%) Fbr(%) Pbr(%) Rbr(%)
IRISA Tous 5.0 2.0 0.86 23.99 27.14 21.79 66.83 75.95 60.49
TABLEAU 5.12 – Performances moyennes optimales du syste`me IRISA Tous combi-
nant les estimations des frontie`res de IRISA10 1, IRISA11 et IRISA12 sous la contrainte
de re´gularite´ Ψα. Elles sont obtenues sur la base MIREX10 (IRISA) selon le Fbr moyen
pour tol=0.5 s (haut) et tol=3 s (bas).
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Figure 5.6 – Courbe d’e´volution du maximum du Fbr moyen obtenu par le syste`me
IRISA Tous sur MIREX10 (IRISA) en fonction de la taille de feneˆtre d’analyse w
utilise´e pour le calcul du crite`re audio issu de l’union frontie`res estime´es par IRISA10 1,
IRISA11 et IRISA12.
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Figure 5.7 – Courbe d’e´volution du maximum du Fbr moyen obtenu par le syste`me
IRISA Tous sur MIREX10 (IRISA) en fonction du parame`tre de convexite´ α de la
contrainte de re´gularite´.
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Figure 5.8 – Courbe d’e´volution du maximum du Fbr moyen obtenu par le syste`me
IRISA Tous sur MIREX10 (IRISA) en fonction du parame`tre de ponde´ration λ de la
contrainte de re´gularite´.
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5.7 Re´sume´ du chapitre
Ce chapitre pre´sente plusieurs syste`mes d’estimation de structure base´s sur les ap-
proches introduites dans le chapitre 4 et leurs performances obtenues dans le cadre des
campagnes d’e´valuation annuelles MIREX et Quaero. Ceci permet d’une part d’obtenir
une premie`re e´valuation de ces approches et d’autre part de les comparer a` l’e´tat de
l’art.
Les syste`mes que nous avons soumis sont compose´s d’une phase d’estimation des
frontie`res structurelles puis d’une phase d’estimation des e´tiquettes des segments obte-
nus.
En ce qui concerne la premie`re phase, tous les syste`mes re´alisent l’optimisation
du couˆt de segmentation a` l’aide d’un algorithme de Viterbi, comme propose´ dans le
chapitre 4 et utilisent une contrainte de re´gularite´ structurelle. Le syste`me de 2010
imple´mente une approche multicrite`re en combinant une version ﬁltre´e du crite`re de
rupture d’homoge´ne´ite´ timbral, du crite`re de rupture de re´pe´tition du contenu tonal
et du crite`re de de´tection d’e´ve´nements du point de vue du timbre par une somme
ponde´re´e. Il utilise une premie`re fonction de re´gularite´ asyme´trique, convexe et mini-
male en la pulsation structurelle, estime´e a` partir du crite`re d’homoge´ne´ite´ qui s’ave`re
eˆtre le plus re´gulier des trois. Le syste`me de 2011 combine un crite`re de re´pe´tition cal-
cule´ sur une repre´sentation symbolique du contenu tonal et une contrainte de re´gularite´
issue de la famille de fonctions pre´sente´e dans le chapitre pre´ce´dent et pour une pulsa-
tion structurelle ﬁxe´e empiriquement a` 16 snaps. Le syste`me de 2012 combine un crite`re
morphologique calcule´ sur les vecteurs de chroma et une contrainte de re´gularite´ issue
de la meˆme famille qu’en 2011.
Ces trois syste`mes ont obtenu des performances comparables a` celles des autres
algorithmes de l’e´tat de l’art pour l’estimation des frontie`res structurelles. Ceci permet
de valoriser l’approche multicrite`re, l’utilisation d’un crite`re morphologique et d’une
contrainte de re´gularite´. Nous explorons leur combinaison par l’e´valuation d’un syste`me
supple´mentaire qui eﬀectue l’union des estimations obtenues par les syste`mes sous une
contrainte de re´gularite´. Ceci nous permet de mettre en e´vidence une ame´lioration signi-
ﬁcative de l’estimation des frontie`res sur une base issue de la me´thodologie d’annotation
du chapitre 3.
Une partie des bases que nous avons produites avec notre me´thodologie d’annotation
a e´te´ utilise´e dans ces e´valuations. On note dans le cas de MIREX que les performances
obtenues par les diﬀe´rents syste`mes soumis sont plus e´leve´es sur cette partie. Ceci
peut s’expliquer par le type de musique conside´re´ et tre`s probablement par le souci de
cohe´rence de la me´thodologie sur l’ensemble des annotations produites.
Concernant la seconde phase, les trois syste`mes utilisent un regroupement hie´rarchi-
que des segments structurels estime´s. Le syste`me de 2010 fonde la comparaison de
deux segments sur leur homoge´ne´ite´ timbrale, tandis que les syste`mes de 2011 et 2012
utilisent la re´pe´tition de leur contenu tonal. Les performances obtenues sont en ge´ne´ral
plus faibles que celles de l’e´tat de l’art, ce qui peut eˆtre lie´ a` des proble`me de robustesse
aux erreurs de localisation des frontie`res structurelles. L’e´tude des performances des
syste`mes de l’e´tat de l’art ne permet pas de privile´gier un crite`re particulier (re´pe´tition
ou homoge´ne´ite´) pour l’e´tiquetage automatique des segments structurels.
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Chapitre 6
Diagnostic des approches pour
l’estimation de la structure
se´miotique
Ce chapitre pre´sente un diagnostique des principaux modules qui mettent en oeuvre
nos approches pour l’estimation de la structure se´miotique et que nous avons introduits
dans le chapitre 4. Ceci vient comple´ter l’analyse des syste`mes que nous avons soumis
lors des campagnes MIREX et Quaero et dont nous avons pre´sente´ les performances
dans le chapitre 5.
Nous e´tudions dans un premier temps le potentiel de plusieurs crite`res audio,
conside´re´s se´pare´ment puis conjointement, pour la segmentation. Le crite`re morpho-
logique introduit dans la partie 4.1.2.4, soumis aux campagnes d’e´valuation de 2012 a`
titre exploratoire et dont la formulation diﬀe`re de celle des autres crite`res e´tudie´s, ne
sera pas conside´re´ dans ce chapitre. Les premie`res expe´riences font intervenir plusieurs
parame`tres re´gle´s en utilisant les annotations de re´fe´rence (cas oracle). Celles-ci nous
permettent de disposer de premie`res performances auxquelles on pourra se re´fe´rer dans
la suite du chapitre. Nous e´valuons ensuite l’impact de l’utilisation d’une contrainte
structurelle dans le processus d’estimation des frontie`res par l’e´valuation d’un syste`me
combinant le meilleur crite`re parmi ceux e´tudie´s, avec la famille de contraintes de
re´gularite´ introduite dans la partie 4.1.3. Enﬁn, nous e´tudions l’inte´reˆt de conside´rer
conjointement plusieurs crite`res audio et une contrainte de re´gularite´ en e´valuant un
syste`me compose´ de ces caracte´ristiques.
Dans un second temps nous e´tudions le syste`me d’e´tiquetage expe´rimental pre´sente´
dans la partie 4.2 en supposant les frontie`res structurelles connues. Nous conside´rons
plusieurs versions de ce syste`me aﬁn d’e´tudier l’eﬃcacite´ d’un crite`re auto-adaptatif
par rapport a` un crite`re de l’e´tat de l’art et de mettre en lumie`re l’inte´reˆt du mode`le
syste`me-contraste introduit dans la partie 3.5.3.
6.1 Segmentation structurelle par analyse multicrite`re
Nous e´tudions ici le potentiel des crite`res introduits dans la partie 4.1.2.2 pour la
segmentation, se´pare´ment puis conjointement, dans le cadre d’expe´rimentations oracles.
Les syste`mes e´tudie´s sont re´gle´s et teste´s sur le meˆme ensemble de morceaux de musique.
103
104 Chapitre 6
6.1.1 Contexte expe´rimental
6.1.1.1 Corpus de morceaux
Nous utilisons la base RWC Pop de´crite dans la partie 3.7 pour l’ensemble des
expe´rimentations conduites dans ce chapitre. Ces morceaux sont originalement en ste´re´o
et e´chantillonne´s a` 44100Hz. On utilise leur version mono, en calculant la moyenne
des deux canaux. Nous nous re´fe´rons aux frontie`res structurelles des annotations de
re´fe´rence que l’on a produites avec la me´thodologie du chapitre 3 par l’expression
“frontie`res de re´fe´rence”. Ces annotations correspondent a` une version plus re´cente de
la base MIREX10 (IRISA) ayant fait l’objet de re´visions mineures suite a` l’aﬃnement
de notre me´thodologie d’annotation de la structure.
6.1.1.2 Me´triques d’e´valuation
L’e´valuation de l’estimation des frontie`res structurelles est eﬀectue´e par le calcul des
boundary hit rates Fbr, Pbr et Rbr. On utilise le score de mode´lisation pour l’e´valuation
de l’estimation de la structure comple`te. Ces me´triques sont de´ﬁnies dans la partie
5.1.2.
6.1.1.3 Descripteurs utilise´s
Nous utilisons les descripteurs acoustiques MFCC et les vecteurs de chroma pre´sente´s
dans la partie 4.1.5.1.
6.1.2 E´tude des crite`res se´pare´s pour la segmentation
Cette partie pre´sente une e´tude de l’apport des crite`res audio introduits dans le
chapitre 4.1.2.2 dans le cadre de l’estimation des frontie`res structurelles. Ces crite`res
sont e´value´s se´pare´ment.
6.1.2.1 Protocole d’e´valuation oracle
Pour chaque morceau, les crite`res de rupture d’homoge´ne´ite´ φH et de re´pe´tition
φR et le crite`re de de´tection d’e´ve´nements φE sont calcule´s sur les se´quences de des-
cripteurs MFCC et de vecteurs de chroma et exprime´s a` l’e´chelle des temps musicaux.
Les courbes obtenues sont ensuite ﬁltre´es a` l’aide du crite`re de Seck introduit dans la
partie 4.1.5.1. Pour chaque crite`re audio obtenu, on estime la position des frontie`res
structurelles en de´tectant les pics qui de´passent un seuil particulier. Aﬁn d’avoir une
ide´e des performances maximales associe´s aux crite`res conside´re´s, nous nous plac¸ons
dans un contexte oracle ou` ce seuil est choisi a posteriori : il s’agit de celui qui maximise
le Fbr parmi l’ensemble des seuils teste´s (on conside`re toutes les valeurs non-nulles du
crite`re ﬁltre´) pour chaque morceau de la base. On conside`re les tole´rances de 0.5 s et
3 s.
6.1.2.2 Re´sultats
Le tableau 6.1 re´pertorie les performances moyennes obtenues pour les trois crite`res
calcule´s sur les descripteurs MFCC et les vecteurs de chroma sur l’ensemble de la base
de RWC Pop. On remarque que le crite`re de rupture d’homoge´ne´ite´ et le crite`re de
de´tection d’e´ve´nements obtiennent de meilleurs re´sultats avec les MFCCs. Le crite`re
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Seuil de se´lection des pics re´gle´ pour tol=0.5 s
tol = 0.5 s
Fbr(%) Pbr(%) Rbr(%)
Crite`re φHm 36.69 47.94 33.87
Crite`re φHc 24.88 30.98 30.29
Crite`re φRm 9.22 17.76 8.95
Crite`re φRc 13.89 13.90 21.13
Crite`re φEm 12.78 12.33 24.97
Crite`re φEc 10.52 9.14 24.64
Seuil de se´lection des pics re´gle´ pour tol=3 s
tol = 3 s
Fbr(%) Pbr(%) Rbr(%)
Crite`re φHm 64.19 71.81 60.70
Crite`re φHc 52.65 53.71 55.65
Crite`re φRm 33.19 45.04 28.69
Crite`re φRc 42.76 41.75 48.40
Crite`re φEm 58.68 61.27 60.61
Crite`re φEc 48.09 45.70 57.97
TABLEAU 6.1 – Valeurs moyennes des performances oracles obtenues sur RWC Pop
pour les crite`res de rupture d’homoge´ne´ite´ φH , de re´pe´tition φR et de de´tection
d’e´ve´nements φE calcule´s sur les descripteurs MFCC (crite`res d’indice m) et les vec-
teurs de chroma (crite`res d’indice c). Le seuil de se´lection des pics des crite`res ﬁltre´s
est re´gle´ de manie`re a` maximiser la F-mesure pour une tole´rance de 0.5 s (partie haute
du tableau) ou de 3 s (partie basse du tableau).
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Figure 6.1 – Histogrammes des mesures Fbr obtenues en oracle pour les 100 morceaux
de RWC Pop et pour les trois meilleurs crite`res parmi ceux conside´re´s. De gauche a`
droite, on a le crite`re de rupture d’homoge´ne´ite´ calcule´ sur les MFCCs, le crite`re de
rupture de re´pe´tition calcule´ sur les vecteurs de chroma, puis le crite`re de de´tection
d’e´ve´nements calcule´ sur les MFCCs.
de rupture de re´pe´titions quant a` lui, donne de meilleurs re´sultats sur les vecteurs de
chroma. Ces re´sultats nous incitent a` se´lectionner ces trois crite`res aﬁn de l’e´tudier leur
combinaison dans la suite de la the`se. Les re´sultats de φHm sont largement supe´rieurs
a` ceux des autres crite`res. Ceci peut s’interpre´ter par le fait qu’une grande partie des
morceaux de RWC Pop ont leurs frontie`res structurelles qui co¨ıncident avec une rupture
de timbre. Les autres crite`res obtiennent des performances plus faibles pour les deux
tole´rances conside´re´es.
Les histogrammes de la ﬁgure 6.1 pre´sentent la re´partition des morceaux de la base
e´tudie´e en fonction de leur Fbr oracle, et pour les trois crite`res les plus performants. On
peut ainsi observer que cette re´partition est concentre´e autour du Fbr oracle moyen,
ce qui montre que les performances moyennes re´sument correctement le comportement
mono-modal des performances a` l’e´chelle des morceaux de musique dans sa globalite´.
6.1.3 E´tude des crite`res combine´s pour la segmentation
Parmi les crite`res conside´re´s, le crite`re d’homoge´ne´ite´ φH calcule´ sur les MFCC
donne les meilleures performances moyennes en oracle sur la base RWC Pop. Cepen-
dant, toutes les frontie`res ne co¨ıncident pas avec une rupture d’homoge´ne´ite´ de l’in-
formation contenue sur une strate musicale particulie`re. Par exemple, la ﬁgure 6.2
repre´sente chaque crite`re calcule´ sur la se´quence de descripteurs qui a permis d’obtenir
les performances moyennes les plus hautes sur RWC Pop. Ces crite`res, bruts et ﬁltre´s,
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Seuil de se´lection des pics re´gle´ pour tol=0.5 s
tol = 0.5 s
Fbr (%) Pbr (%) Rbr (%)
φHm∪Rc∪Em 17.11 10.57 56.33
Seuil de se´lection des pics re´gle´ pour tol=3 s
tol = 3 s
Fbr (%) Pbr (%) Rbr (%)
φHm∪Rc∪Em 37.32 24.81 78.52
TABLEAU 6.2 – Performances oracles moyennes sur RWC Pop, issues de l’union des
frontie`res obtenues par se´lection du seuil optimal pour φHm , φRc et φEm pour les
tole´rances tol=0.5 s (partie haute du tableau) ou de 3 s (partie basse du tableau).
sont mis en regard de l’annotation de re´fe´rence obtenue a` l’aide de la me´thodologie
de´veloppe´e au chapitre 3. On observe que les trois crite`res apportent des informations
comple´mentaires sur la position des frontie`res structurelles recherche´es : par exemple,
les trois frontie`res de re´fe´rence a` 80, 120 et 200 snaps sont respectivement mises en
valeur par des pics des crite`res φEm , φRc et φHm aux instants associe´s. Nous proposons
ainsi de pallier ce proble`me en conside´rant conjointement plusieurs crite`res au cours de
l’estimation des frontie`res structurelles.
Le tableau 6.2 re´fe´rence les performances moyennes issues de l’union des frontie`res
structurelles obtenues par le seuillage optimal des crite`res φHm , φRc et φEm pour les
tole´rances de 0.5 s et 3 s. Cette me´thode de fusion est clairement sous-optimale mais
permet d’entrevoir les performances issues d’une combinaison de ces crite`res : cette
union implique un nombre de frontie`res structurelles estime´es tre`s grand devant le
nombre de frontie`res de re´fe´rence, comme le montre le grand e´cart entre les valeurs
moyennes de Pbr et Rbr pour les deux tole´rances. En eﬀet, si une meˆme frontie`re est
estime´e par deux crite`res, alors celle-ci est compte´e deux fois. Les valeurs de Rbr pour
tol=0.5 s et 3 s sont assez e´leve´es en comparaison des valeurs oracles des crite`res
se´pare´s du tableau 6.1. Rbr = 78.52% indique ainsi que la majeure partie des frontie`res
de re´fe´rence est contenue dans l’ensemble des frontie`res estime´es pour tol=3 s.
Nous e´tudions dans cette partie le potentiel lie´ a` la combinaison line´aire des trois
meilleurs crite`res parmi ceux conside´re´s dans la partie pre´ce´dente. On se place de nou-
veau dans un cadre oracle.
6.1.3.1 Choix et combinaison des crite`res
Les re´sultats du tableau 6.1 nous permettent de se´lectionner pour chacun des
crite`res e´tudie´s le type de descripteur maximisant leur Fbr moyen sur RWC Pop. Nous
conside´rons ainsi le crite`re de rupture d’homoge´ne´ite´ φHm et de de´tection d’e´ve´nements
φEm calcule´s sur les MFCC, et le crite`re de rupture de re´pe´tition φRc calcule´ sur les
vecteurs de chroma.
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Figure 6.2 – Trois crite`res calcule´s pour le morceau nume´ro 94 de la base RWC Pop
mis en regard des frontie`res structurelles de re´fe´rence, sans ﬁltrage (haut) puis ﬁltre´s
(bas).
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6.1.3.2 Protocole d’e´valuation oracle
Nous calculons pour chaque morceau de la base de test (les 100 morceaux de RWC
Pop) le crite`re combine´ de´ﬁni par la formule suivante :
φCL = λ1φ
f
Hm
+ λ2φ
f
Rc
+ λ3φ
f
Em
(6.1)
ou` φfHm , φ
f
Rc
et φfEm correspondent aux versions ﬁltre´es et normalise´es des crite`res φHm ,
φRc , et φEm conside´re´s dans la partie 4.1.5.1. Les frontie`res estime´es sont obtenues en
se´lectionnant les pics de φCL de´passant le seuil optimal de´termine´ a posteriori a` la
manie`re de la partie 6.1.2.1. Les poids λ1, λ2 et λ3 sont re´gle´s aﬁn de maximiser le Fbr
entre les frontie`res estime´es et celles de re´fe´rence pour chaque morceau en conside´rant
la grille de valeurs telle que λi ∈ [0, 1] et
∑3
i=1 λi = 1. Le pas de recherche conside´re´
est 0.01.
6.1.3.3 Re´sultats
Les distributions des coeﬃcients de ponde´ration λ1 et λ2 qui maximisent le Fbr pour
chaque morceau de la base et pour les deux tole´rances sont repre´sente´es dans la ﬁgure
6.3. Le troisie`me poids peut eˆtre de´duit des deux autres par la formule λ3 = 1−λ1−λ2.
On observe que la grille de valeurs conside´re´e pour λ1 et λ2 est globalement couverte et
montre que plus d’un crite`re est utilise´ aﬁn d’obtenir les performances optimales. On
note une augmentation de la concentration au voisinage de λ = 1, ce qui est cohe´rent
avec le fait que φHm soit le crite`re audio le plus eﬃcace lorsqu’il est utilise´ seul, comme
le montre le tableau 6.3.
Le tableau 6.3 re´pertorie les performances oracles moyennes obtenues sur RWC Pop.
On observe que les Fbr moyennes sont meilleures dans le cas de l’approche multicrite`re :
on observe une augmentation d’environ 2% pour tol=0.5 s et de 5% pour tol=3 s
en comparaison de l’approche mono-crite`re. Les distributions des Fbr oracles obtenus
pour les diﬀe´rents morceaux de la base et pour les deux tole´rances sont repre´sente´es
dans la ﬁgure 6.4. On observe une distribution relativement e´tale´e constitue´e de deux
modes centre´s en 30% et en 45% pour tol=0.5 s, et une distribution mono-modale plus
concentre´e autour de la valeur 70% pour tol=3 s.
Les histogrammes de la ﬁgure 6.5 repre´sentent la diﬀe´rence des Fbr oracles obtenus
avec φCL par rapport a` φHm pour chaque morceau de la base et pour les deux tole´rances
conside´re´es. Ces diﬀe´rences sont en ge´ne´ral peu marque´es, avec un grand nombre de
morceaux associe´s a` une diﬀe´rence de Fbr infe´rieure a` 2.5% : environ 70 morceaux pour
tol=0.5 s et moins de 45 morceau pour tol=3 s. On note ne´anmoins une ame´lioration
sensible pour les autres morceaux, jusqu’a` environ 25% pour tol=3 s, qui rend l’ap-
proche multicrite`re inte´ressante face a` la diversite´ des indices structurels des diﬀe´rents
morceaux de musique.
Ces re´sultats pre´liminaires sont en faveur de la combinaison des crite`res aﬁn d’ob-
tenir de meilleures estimations des frontie`res structurelles. L’augmentation potentielle
est relativement modeste malgre´ nos expe´riences dans un cadre oracle, ce qui peut eˆtre
attribue´ a` une combinaison assez “brutale” des crite`res par combinaison line´aire et du
seuil de de´tection ﬁxe´ pour chaque morceau de musique. Le recours a` la formulation du
proble`me de l’estimation des frontie`res par un processus d’optimisation va nous per-
mettre d’“adoucir” le seuil de de´tection par l’introduction de contraintes structurelles,
comme la contrainte e re´gularite´ a` laquelle nous nous attachons dans la partie suivante.
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Seuil de se´lection des pics re´gle´ pour tol=0.5 s
tol = 0.5 s
Fbr (%) Pbr (%) Rbr (%)
φCL 38.97 47.36 36.64
φHm 36.69 47.94 33.87
Seuil de se´lection des pics re´gle´ pour tol=3 s
tol = 3 s
Fbr (%) Pbr (%) Rbr (%)
φCL 69.13 76.18 65.33
φHm 64.19 71.81 60.70
TABLEAU 6.3 – Performances moyennes oracles sur RWC Pop lorsque l’on conside`re le
crite`re φCL issu de la combinaison line´aire de φHm , φRc et φEm . Les poids des crite`res et
le seuil de se´lection des pics sont re´gle´s pour chaque morceau aﬁn de maximiser son Fbr
pour tol=0.5 s (haut) et tol=3 s (bas). On rappelle dans les deux cas les performances
oracles du crite`re φHm obtenues dans la partie 6.1.2.2.
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Figure 6.3 – Repre´sentation des poids λ1 et λ2 optimaux ayant e´te´ obtenus pour les
100 morceaux de RWC Pop et pour les tole´rances 0.5 s et 3 s.
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Figure 6.4 – Distribution des Fbr oracles issus du re´glage optimal des poids de la
combinaison line´aire des crite`res φHm , φRc , et φEm pour chaque chanson (tole´rance
conside´re´e : 3 s).
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Figure 6.5 – Distribution des diﬀe´rences entre les Fbr oracles obtenus dans le cas de
φCL et de φHm seul pour les diﬀe´rents morceaux de la base RWC Pop, et pour les
tole´rances de 0.5 s et 3 s.
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6.2 Segmentation structurelle sous contrainte de re´gularite´
Dans cette partie, nous conside´rons un syste`me compose´ d’un seul crite`re au-
dio et d’une contrainte de re´gularite´ structurelle aﬁn d’e´tudier l’inte´reˆt d’une telle
contrainte dans le processus d’estimation des frontie`res structurelles. Nous nous plac¸ons
sous l’hypothe`se d’existence d’une seule pulsation structurelle, c’est-a`-dire d’une taille
pre´fe´rentielle de bloc structurel.
6.2.1 E´tude d’un mode`le simple de contrainte de re´gularite´
L’introduction d’une contrainte de re´gularite´ nous permet d’inte´grer l’hypothe`se
de pulsation structurelle au processus d’estimation des frontie`res structurelles. Nous
conside´rons ce proble`me de segmentation sous la forme du proble`me d’optimisation
de´crit au paragraphe 4.1.1. Ceci permet de s’aﬀranchir du proble`me du re´glage du
seuil de se´lection des pics des crite`res, et de travailler sur un syste`me de segmentation
ope´rationnel.
6.2.1.1 Syste`me de segmentation e´tudie´
Nous allons e´valuer le syste`me constitue´ d’un crite`re audio et du mode`le de contrainte
de re´gularite´ introduit dans la partie 4.1.3 combine´s sous la forme d’un couˆt de seg-
mentation. La recherche de la segmentation de couˆt minimal est re´alise´e a` l’aide d’un
algorithme de Viterbi (cf. partie 4.1.5.3).
Nous nous proposons de conside´rer le crite`re de rupture d’homoge´ne´ite´ calcule´ sur
les MFCC, φHm , ayant donne´ les performances les plus hautes lors de l’e´tude en oracle
dans la partie 6.1.2.2. Ce crite`re est ﬁltre´ par le crite`re de Seck comme de´crit dans la
partie 4.1.5.1 puis normalise´ par rapport a` sa valeur maximale.
Nous conside´rons un ensemble de fonctions de re´gularite´ non-convexes et convexes,
issues de la famille de fonctions Ψα introduite dans la partie 4.1.3. Pour chaque chanson,
la pulsation structurelle τ est ﬁxe´e au nombre de temps musicaux le plus proche de 16 s
parmi les valeurs 16, 32 et 64 temps. Ceci permet de garantir une pulsation structurelle
de 16 snaps pour l’ensemble des morceaux e´tudie´s qui est inde´pendante de leur tempo.
6.2.1.2 Protocoles expe´rimentaux
Nous e´tudions dans un premier temps l’impact du parame`tre de convexite´ α ainsi
que celui du parame`tre de ponde´ration λ controˆlant l’importance de la contrainte de
re´gularite´ par rapport au crite`re audio conside´re´. Pour cela, le syste`me complet est
e´value´ sur la base RWC Pop et pour les tole´rances de 0.5 s et 3 s pour un ensemble
de re´glages de ces parame`tres : α varie entre 0 et 3 avec un pas de 0.1, ce qui permet
de conside´rer un ensemble repre´sentatif des comportements de la famille de fonctions
conside´re´e, λ varie entre 0 et 1 avec un pas de 0.01.
Nous menons dans un second temps une e´valuation plus re´aliste du syste`me selon
un processus de validation croise´e (ou jackknife [Mil74]) sur RWC Pop. Il s’agit de
re´gler notre syste`me sur 80 morceaux de la base aﬁn de le tester sur les 20 restants. Le
couple (α, λ) est re´gle´ de manie`re a` maximiser le Fbr moyen pour les tole´rances de 0.5 s
et 3 s sur les 80 morceaux qui constituent la base de de´veloppement et en conside´rant
la meˆme grille de valeurs que pour l’expe´rience pre´ce´dente. On re´ite`re ce processus
en prenant 20 morceaux diﬀe´rents de la pre´ce´dente base de test pour l’e´valuation du
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E´tape de indices des morceaux constituant Test
validation croise´e
1 6, 69, 5, 9, 54, 13, 83, 84, 73, 18, 66, 52, 98, 64,
80, 44, 42, 85, 10, 16
2 21, 39, 86, 79, 7, 40, 53, 43, 67, 62, 30, 45, 2, 99,
22, 14, 37, 25, 55, 35
3 96, 93, 8, 76, 31, 48, 59, 94, 46, 100, 32, 72, 68,
57, 74, 65, 19, 15, 97, 23
4 3, 58, 89, 70, 24, 36, 49, 95, 20, 87, 63, 34, 26,
47, 51, 12, 71, 28, 41, 75
5 29, 33, 78, 27, 90, 92, 81, 38, 61, 4, 91, 82, 77,
11, 56, 1, 50, 17, 60, 88
TABLEAU 6.4 – Indices des morceaux de la base RWC Pop pour chaque ensemble de
test utilise´ dans le processus de validation croise´e. A` chaque e´tape, l’ensemble d’ap-
prentissage Dev correspond a` l’ensemble comple´mentaire a` Test par rapport a` cette
base.
syste`me et les 80 morceaux restants comme base de de´veloppement. On proce`de ainsi
jusqu’a` avoir conside´re´ les 100 morceaux de RWC dans les bases de test. On calcule
enﬁn la moyenne des performances obtenues sur chacune des bases de test conside´re´es.
La re´partition des morceaux de RWC Pop pour chaque ensemble de test s’est faite
ale´atoirement. Leurs indices dans le base sont spe´ciﬁe´s dans le tableau 6.4.
6.2.1.3 Re´sultats de l’e´tude des parame`tres α et λ
Nous nous inte´ressons tout d’abord a` l’impact du re´glage de λ sur les performances
moyennes du syste`me conside´re´ via les courbes de la ﬁgure 6.6. Chaque courbe ca-
racte´rise l’e´volution du Fbr moyen sur RWC Pop en fonction de λ pour une valeur de α
particulie`re et pour les tole´rances de 0.5 s et 3 s. Pour chaque α, ce Fbr de´croit lorsque
λ atteint ses valeurs extreˆmes (0 ou 1). Ceci montre d’une part l’inte´reˆt de conside´rer
une contrainte de re´gularite´ pour estimer les frontie`res structurelles, et d’autre part
qu’un poids trop fort sur cette contrainte aboutit a` ignorer le crite`re et conduit a` une
segmentation trop re´gulie`re pour eˆtre pertinente. L’e´volution de Fbr en fonction de λ
est relativement simple et passe par un maximum global. Elle a tendance a` s’aplatir
lorsque α augmente.
La ﬁgure 6.7 rassemble les courbes d’e´volution du Fbr moyen maximal en fonction
de α, c’est-a`-dire que λ est re´gle´ de manie`re a` maximiser le Fbr moyen sur RWC Pop
pour chaque α et pour les deux tole´rances. Nous faisons apparaˆıtre a` titre indicatif les
valeurs des Fbr oracles obtenues pour φHm dans la partie 6.1.2.2 en pointille´s. On montre
ainsi que le syste`me e´tudie´ obtient des re´sultats meilleurs que ceux du cas oracle, pour
un bon re´glage de λ : c’est le cas pour tout α lorsque l’on conside`re tol=3 s, et pour
α ∈ [0.1, 0.8] dans le cas ou` tol=0.5 s. Enﬁn, ces courbes mettent en valeur deux des
re´glages optimaux du syste`me : (α = 0.1, λ = 0.38) permet d’obtenir un Fbr moyen de
38.70% pour tol=0.5 s et (α = 1.1, λ = 0.21) donne 68.68% pour tol=3 s.
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Figure 6.6 – E´volution du Fbr moyen sur RWC Pop en fonction de λ et pour un sous-
ensemble des valeurs de α conside´re´es (α compris entre 0 et 3 avec un pas de 0.5). Les
sept premie`res courbes correspondent a` la tole´rance de 0.5 s, les sept dernie`res a` la
tole´rance de 3 s.
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Figure 6.7 – E´volution du Fbr moyen maximal sur RWC par rapport aux valeurs de
α pour les tole´rances de 0.5 s et 3 s. Dans le cas de la courbe bleue, on a re´gle´ λ pour
chaque α de manie`re a` maximiser le Fbr moyen sur RWC pour la tole´rance de 3 s. Dans
le cas de la courbe verte, il s’agit de la tole´rance de 0.5 s.
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Re´glage des parame`tres en maximisant le Fbr moyen pour tol=0.5 s
parame`tres tol = 0.5 s tol = 3 s
α λ Fbr (%) Pbr (%) Rbr (%) Fbr (%) Pbr (%) Rbr (%)
E´tape 1 0.1 0.33 38.36 42.63 36.34 69.85 73.08 67.91
E´tape 2 0.1 0.24 42.17 43.78 42.21 67.09 69.76 66.94
E´tape 3 0.1 0.38 35.60 36.60 35.48 60.13 62.15 59.56
E´tape 4 0.1 0.38 36.48 40.51 33.42 56.70 62.78 52.13
E´tape 5 0.1 0.38 32.97 36.21 31.20 57.92 63.08 55.25
Performances sur 1-100 37.12 39.95 35.49 60.83 65.18 58.41
Re´glage des parame`tres en maximisant le Fbr moyen pour tol=3 s
parame`tres tol = 0.5 s tol = 3 s
α λ Fbr (%) Pbr (%) Rbr (%) Fbr (%) Pbr (%) Rbr (%)
E´tape 1 1.1 0.21 37.92 40.29 36.34 69.85 73.08 67.91
E´tape 2 0.8 0.21 39.09 39.70 39.73 65.70 66.49 67.00
E´tape 3 1.1 0.21 34.74 34.09 36.56 67.04 65.59 70.62
E´tape 4 0.7 0.16 35.33 37.28 33.95 67.36 70.67 65.24
E´tape 5 1.1 0.21 32.70 33.70 33.04 69.52 71.68 69.92
Performances sur 1-100 35.96 37.01 35.92 67.90 69.50 68.14
TABLEAU 6.5 – Re´capitulatif des performances moyennes obtenues dans le cadre du
processus de validation croise´e du syste`me combinant le crite`re φHm et la contrainte de
re´gularite´ Ψα. Pour chaque e´tape de cette validation, α
∗ et λ∗ sont issues du re´glage
de α et λ sur l’ensemble de de´veloppement “Dev”. Le syste`me utilise ces re´glages pour
eˆtre teste´ sur “Test” (la re´partition des morceaux de RWC Pop est pre´cise´e dans le
tableau 6.4). Le re´glage est eﬀectue´ de manie`re a` maximiser le Fbr moyen sur “Dev”
pour tol=0.5 s (haut) et pour tol=3 s (bas).
6.2.1.4 Re´sultats de l’e´valuation du syste`me conside´re´ par validation croise´e
Le tableau 6.5 re´pertorie les performances moyennes obtenues pour les diﬀe´rentes
e´tapes du processus de validation croise´e en conside´rant les tole´rances de 0.5 s et 3 s.
Les Fbr moyens obtenus pour les diﬀe´rentes e´tapes sont comparables lorsque le re´glage
de α et λ est eﬀectue´ pour une tole´rance de 3 s. On observe que le syste`me tend a` sous-
segmenter les morceaux : Pbr est en ge´ne´ral supe´rieur a` Rbr. On remarque que le re´glage
optimal (α = 1.1, λ = 0.21) est obtenu sur trois des cinq ensembles de de´veloppement
utilise´s. Lorsque le re´glage s’eﬀectue pour tol=0.5 s, les Fbr moyens obtenus pour chaque
e´tapes sont moins comparables, ce qui semble indiquer que les ensembles de test ne sont
pas comple`tement homoge`nes. On observe cependant les meˆmes tendances que pour le
re´glage conside´rant tol=3 s.
Les performances moyennes sur les cinq e´tapes permettent d’obtenir des perfor-
mances supe´rieures a` l’e´valuation oracle du crite`re φHm seul (cf. tableau 6.1) : on ob-
tient Fbr = 67.90% > 64.19% pour tol=3 s et Fbr = 37.12% > 36.69% pour tol=0.5 s.
Ceci montre que la prise en compte de notre contrainte de re´gularite´ ame´liore notre
estimation des frontie`res structurelles sur RWC Pop.
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6.2.2 Limites lie´es a` la contrainte de re´gularite´
Le mode`le de contrainte de re´gularite´ conside´re´ se fonde sur l’hypothe`se d’existence
d’une seule pulsation structurelle. Cependant, la structure de certains morceaux peut
en pre´senter plusieurs. Nous e´tudions ici l’apport lie´ a` l’utilisation de contraintes de
re´gularite´ plus complique´es en conside´rant pour chaque morceau de RWC Pop le couˆt
de re´gularite´ “ide´al” directement issu de l’histogramme des tailles des segments des
annotations de re´fe´rence (cf. partie 4.1.4) 1. Nous associons une taille nulle aux segments
pour lesquels le nombre de snaps n’a pu eˆtre de´termine´ a` la main. Les annotations
peuvent faire apparaˆıtre des tuilages entre deux blocs structurels successifs de taille n
et m, c’est-a`-dire qu’ils se superposent sur une taille p (certaines proprie´te´s de la ﬁn
du premier bloc correspondent au de´but du second) [BDSV11]. Dans le cadre du calcul
des fonctions de re´gularite´ “ide´ales” nous conside´rons que le premier bloc se re´alise
entie`rement et que le commencement du second est tronque´.
Nous e´valuons le syste`me de la partie 6.2.1.1 comprenant le crite`re de rupture
d’homoge´ne´ite´ φHm et la contrainte de re´gularite´ “ide´ale” propre a` chaque morceau.
Nous calculons cette fois-ci les performances moyennes obtenues sur RWC Pop en ayant
re´gle´ λ aﬁn de maximiser le Fbr pour chaque morceau, et pour les tole´rances de 0.5 s
et 3 s. Ces performances sont re´pertorie´es dans le tableau 6.6. L’histogramme de la
ﬁgure 6.8 rassemble les Fbr obtenues pour les 100 morceaux de RWC. On observe que
les quatre distributions sont globalement mono-modales. Celle des Fbr pour tol=0.5 s
sont plus e´tale´es sur l’intervalle [0%,100%] que pour tol=3 s qui se concentre davantage
sur l’intervalle [50%,100%].
L’apport lie´ a` l’utilisation de la contrainte de re´gularite´ “ide´ale” peut eˆtre visualise´ a`
l’aide des histogrammes de la ﬁgure 6.9. Ces deux histogrammes permettent d’observer
la distribution des diﬀe´rences entre les Fbr du syste`me abre´ge´ re´gularite´ “ide´ale’, com-
binant le crite`re φHm avec la contrainte ide´ale, et ceux du syste`me de re´fe´rence de´crit
dans la partie 6.2.1.1 avec τ = 16 snaps, α = 0.5, λ = 0.17, pour chacun des morceaux
de la base et pour les deux tole´rances. Le parame`tre λ est re´gle´ pour tol=0.5 s dans le
cas de l’histogramme de gauche, et pour tol=3 s pour celui de droite. L’histogramme de
gauche met en valeur le fait que le syste`me re´gularite´ “ide´ale” (0.5s) est meilleur que le
syste`me de re´fe´rence sur seulement 61 morceaux sur les 100 de la base pour tol=0.5 s.
De la meˆme manie`re, le syste`me re´gularite´ “ide´ale” (3s) est meilleur que le syste`me de
re´fe´rence sur seulement 44 morceaux de la base pour tol=3 s. Pour les autres morceaux,
le syste`me contenant le couˆt de re´gularite´ Ψα=0.5,τ=16 donne de meilleurs performances.
Les histogrammes de la ﬁgure 6.10 permettent de visualiser la distribution des va-
leurs de λ qui maximisent les Fbr pour chaque morceau et pour les deux tole´rances. On
remarque qu’elles tendent a` se concentrer autour de 0 et 1 ce qui implique de manie`re
assez surprenante que la contrainte de re´gularite´ “ide´ale” est en ge´ne´ral assez peu
conside´re´e (un seul morceau n’utilise pas du tout la contrainte de re´gularite´ sur l’en-
semble des tole´rances conside´re´es). On note que la conﬁguration optimale du syste`me
pour une dizaine de morceaux pour tol=0.5 s et 3 s implique que seule la contrainte est
utilise´e : on a λ = 1 pour 6 morceaux quand tol=0.5 s et 8 morceaux quand tol=3 s.
1. La version des annotations de RWC Pop que nous utilisons est telle qu’a` chaque bloc structurel
annote´ est attribue´e une e´tiquette de´crivant le nombre de snaps qu’il contient. Pour des raisons de
cohe´rence avec les parties pre´ce´dentes, nous convertissons ces tailles en nombre de temps. On conside`re
que l’e´chelle des snaps correspond a` une e´chelle proportionnelle a` celle des temps musicaux, synchrone
a` l’e´chelle associe´e aux premiers temps des mesures musicales, et dont la pe´riode entre deux unite´s
successives est proche de 1 s.
118 Chapitre 6
tol = 0.5 s tol = 3 s
Fbr(%) Pbr(%) Rbr(%) Fbr(%) Pbr(%) Rbr(%)
re´fe´rence 37.25 38.46 37.03 68.42 70.19 68.42
re´gularite´ “ide´ale” (0.5 s) 48.60 52.61 46.89 63.68 68.90 61.32
re´gularite´ “ide´ale” (3 s) 39.20 42.21 37.31 70.65 76.38 67.26
TABLEAU 6.6 – Performances moyennes obtenues pour les tole´rances de 0.5 et 3 s
sur RWC Pop pour les syste`mes re´fe´rence (contrainte de re´gularite´ Ψτ=16,α=0.5 avec
λ = 0.17), re´gularite´ “ide´ale” (0.5 s) (contrainte de re´gularite´ “ide´ale” et λ re´gle´ pour
chaque chanson aﬁn de maximiser la F-mesure a` 0.5 s), et re´gularite´ “ide´ale” (3 s)
(contrainte de re´gularite´ “ide´ale” et λ re´gle´ pour chaque chanson aﬁn de maximiser la
F-mesure a` 3 s).
Ces observations tendent a` favoriser l’usage du mode`le simple de re´gularite´ propose´ par
rapport a` des contraintes complexes.
6.3 Segmentation structurelle par analyse multicrite`re et
contrainte de re´gularite´
Nous allons maintenant e´tudier un syste`me d’estimation des frontie`res structurelles
combinant trois crite`res audio et une contrainte de re´gularite´ par l’interme´diaire de
l’optimisation de couˆt de´crite dans la partie 4.1.1. Cette optimisation permet de traiter
le proble`me de la se´lection les pics des crite`res combine´s e´voque´ dans la partie 6.1.3.3 par
un processus ope´rationnel. Le syste`me est e´value´ a` l’aide d’une proce´dure de validation
croise´e.
6.3.1 Syste`me conside´re´
Le syste`me utilise les crite`res de rupture φfHm , φ
f
Rc
et le crite`re de de´tection d’e´ve´ne-
ments φfEm qui sont respectivement ponde´re´s par les parame`tres λ1, λ2, λ3 et combine´s
en un crite`re φCL selon l’e´quation 6.1. On en de´duit le couˆt ΦCL qui associe a` tout
bloc sk la somme des valeurs prises par φCL entre ses instants de de´but et de ﬁn a` la
manie`re du syste`me IRISA10 de la partie 5.2.1. La contrainte de re´gularite´ structurelle
Ψα est celle introduite dans la partie 4.1.3. La pulsation structurelle conside´re´e est
τ = 16 snaps : les crite`res e´tant exprime´s a` l’e´chelle des temps musicaux, on choisit
ainsi le nombre de temps le plus proche de 16 s parmi les valeurs 8, 16, 32, 64 et 128
temps.
Les crite`res audio et la contrainte de re´gularite´ sont ensuite combine´s sous la forme
d’un couˆt de segmentation C par la formule suivante :
C = ΦCL + λ4Ψα (6.2)
6.3.2 Protocole expe´rimental
Nous utilisons la proce´dure de validation croise´e et les divisions de RWC Pop en
bases de de´veloppement et de test utilise´es dans la partie 6.2.1.2. Les parame`tres re´gle´s
sur la base de de´veloppement sont maintenant λ1, λ2, λ3, λ4 et α. Les poids λi sont
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Figure 6.8 – Distribution des valeurs de F-mesures obtenues pour les 100 morceaux
de RWC Pop lorsque λ est re´gle´ de manie`re a` maximiser Fbr a` 0.5 s (re´gularite´ “ide´ale”
(0.5 s)) ou celle a` 3 s (re´gularite´ “ide´ale” (3 s)).
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Figure 6.9 – Distribution des diﬀe´rences entre les Fbr issues des syste`me re´gularite´
“ide´ale” (0.5 s) et re´gularite´ “ide´ale” (3 s) par rapport a` celles du syste`me de re´fe´rence
de´crit dans la partie 6.2.1.1 avec τ = 16 snaps, α = 0.5, λ = 0.17, pour chaque morceau
de RWC Pop et pour la tole´rance a` 3 s.
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Figure 6.10 – Distribution des valeurs de λ maximisant le Fbr des morceaux de RWC
Pop pour une tole´rance de 0.5 s (gauche) et une tole´rance de 3 s (droite).
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Re´glage des parame`tres en maximisant le Fbr moyen pour tol=0.5 s
parame`tres tol = 0.5 s tol = 3 s
α∗ λ∗1 λ
∗
2 λ
∗
3 λ
∗
4 Fbr (%) Pbr (%) Rbr (%) Fbr (%) Pbr (%) Rbr (%)
E´tape 1 0.1 0.6 0.1 0 0.3 39.07 43.44 35.77 63.51 69.35 59.39
E´tape 2 0.2 0.6 0.1 0 0.3 42.67 45.08 41.92 63.00 66.61 61.71
E´tape 3 0.1 0.7 0 0 0.3 34.57 34.91 35.07 60.82 61.74 61.27
E´tape 4 0.1 0.6 0.1 0 0.3 36.54 40.68 33.41 59.70 66.41 54.69
E´tape 5 0.1 0.6 0.1 0 0.3 31.98 35.15 30.23 65.85 70.93 63.48
Performances sur 1-100 36.97 39.85 35.28 62.58 67.01 60.11
Re´glage des parame`tres en maximisant le Fbr moyen pour tol=3 s
parame`tres tol = 0.5 s tol = 3 s
α∗ λ∗1 λ
∗
2 λ
∗
3 λ
∗
4 Fbr (%) Pbr (%) Rbr (%) Fbr (%) Pbr (%) Rbr (%)
E´tape 1 1.4 0.5 0 0.2 0.3 37.01 40.09 34.82 70.26 74.87 67.29
E´tape 2 1.0 0.5 0 0.2 0.3 38.38 40.39 37.80 65.95 69.03 65.31
E´tape 3 0.9 0.6 0 0.2 0.2 34.04 32.92 36.13 67.67 65.47 71.65
E´tape 4 1.1 0.5 0 0.2 0.3 35.94 39.74 32.96 70.66 78.11 64.87
E´tape 5 1.1 0.5 0 0.2 0.3 30.39 32.05 29.82 67.65 71.85 65.96
Performances sur 1-100 35.15 37.04 34.31 68.44 71.87 67.02
TABLEAU 6.7 – Re´capitulatif des performances moyennes obtenues dans le cadre du
processus de validation croise´e du syste`me combinant les crite`res φHm , φRc , φEm et la
contrainte de re´gularite´ Ψα. Pour chaque e´tape de cette validation, les cinq parame`tres
sont re´gle´s sur l’ensemble de de´veloppement “Dev” avec une pre´cision de 0.1. Le syste`me
utilise ces re´glages pour eˆtre teste´ sur “Test” (la re´partition des morceaux de RWC Pop
est pre´cise´e dans le tableau 6.4). Le re´glage est eﬀectue´ de manie`re a` maximiser le Fbr
moyen sur “Dev” pour tol=0.5 s (haut) et pour tol=3 s (bas).
conside´re´s sur l’intervalle [0, 1] avec un pas de 0.01, tels que
∑4
i=1 λi = 1, et le parame`tre
de convexite´ α est conside´re´ sur l’intervalle [0, 3] avec un pas de 0.1.
6.3.3 Re´sultats
Le tableau 6.7 re´pertorie les performances moyennes du syste`me conside´re´ pour
les diﬀe´rentes e´tapes du processus de validation croise´e. Les parame`tres sont re´gle´s de
manie`re a` maximiser le Fbr moyen a` chaque e´tape pour les tole´rances tol=0.5 s et 3 s.
Les parame`tres optimaux issus du re´glage du syste`me sur chaque base de de´veloppe-
ment montrent la prise en compte d’un crite`re audio principal, d’un crite`re audio secon-
daire et de la contrainte de re´gularite´. Il s’agit des crite`res φHm et φRc pour tol=0.5 s,
et de φHm et φEm pour tol=3 s. Le crite`re φHm a un poids supe´rieur aux autres, ce qui
est cohe´rent avec ses performances oracles pre´sente´s dans la partie 6.1.3.3 : λ∗1 est de
l’ordre de 0.6 tandis que λ∗2 et λ
∗
3 sont de l’ordre de 0.2. De meˆme, l’utilisation du crite`re
φRc devant φEm pour la tole´rance de 0.5 s et l’observation de la tendance inverse pour
tol=3 s est conforme a` leur classement selon leurs performances oracles (cf. tableau
6.1.2.2). On explique ces tendances par le fait que des e´ve´nements courts peuvent eˆtre
de´tecte´s a` proximite´ des frontie`res des blocs structurels mais pas force´ment exactement
a` la frontie`re.
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Re´glage des parame`tres en maximisant le Fbr moyen pour tol=0.5 s
Syste`mes tol = 0.5 s tol = 3 s
Fbr (%) Pbr (%) Rbr (%) Fbr (%) Pbr (%) Rbr (%)
(φHm ,Ψα) 37.12 39.95 35.49 60.83 65.18 58.41
(φHm , φRc , φEm ,Ψα) 36.97 39.85 35.28 62.58 67.01 60.11
Re´glage des parame`tres en maximisant le Fbr moyen pour tol=3 s
Syste`mes tol = 0.5 s tol = 3 s
Fbr (%) Pbr (%) Rbr (%) Fbr (%) Pbr (%) Rbr (%)
(φHm ,Ψα) 35.96 37.01 35.92 67.90 69.50 68.14
(φHm , φRc , φEm ,Ψα) 35.15 37.04 34.31 68.44 71.87 67.02
TABLEAU 6.8 – Performances moyennes sur les diﬀe´rentes e´tapes du processus de va-
lidation croise´e obtenues pour le syste`me mono-crite`re avec une contrainte de re´gularite´
(φHm ,Ψα) et celles du syste`me multicrite`re avec la meˆme contrainte de re´gularite´
(φHm , φRc , φEm ,Ψα).
Les valeurs du parame`tre de convexite´ obtenues pour les tole´rances de 0.5 s et 3 s
restent ainsi proches de celles issues de l’optimisation du syste`me combinant φHm et
Ψα lors de la partie 6.2. De manie`re ge´ne´rale, les valeurs des parame`tres apprises au
cours de la validation croise´e varient peu.
Le tableau 6.8 permet de mettre en regard les performances moyennes de la vali-
dation croise´e du syste`me conside´re´ sur RWC Pop avec celles du syste`me mono-crite`re
constitue´ de la meˆme contrainte de re´gularite´ qui ont e´te´ obtenues dans la partie 6.2. On
observe ainsi que la prise en compte de plusieurs crite`res permet d’obtenir de meilleurs
re´sultats lorsque les syste`mes sont re´gle´s sur les bases de de´veloppement aﬁn de maxi-
miser le Fbr pour tol=3 s. On constate que ce n’est pas le cas lorsque la maximisation
se fait pour tol=0.5 s, ce qui semble duˆ a` la re´solution de la grille de recherche des
λi, trop grossie`re, en particulier pour l’e´tape 3 du processus de validation croise´e. Un
re´glage plus ﬁn des parame`tres λi est a` eﬀectuer a` l’avenir. Le calcul des intervalles
de conﬁance sur la diﬀe´rence de performance du syste`me multicrite`re par rapport au
syste`me mono-crite`re ne permet pas d’observer de diﬀe´rence signiﬁcative entre eux : on
obtient −0.15±1.39 pour tol= 0.5 s quand les syste`mes sont re´gle´s pour cette tole´rance,
et on obtient 0.54 ± 1.62 pour tol=3 s en ayant re´gle´ les syste`mes selon cette meˆme
tole´rance. Il n’est donc pas avantageux de conside´rer les deux crite`res supple´mentaires
φRc et φEm lorsque l’on utilise de´ja` la contrainte de re´gularite´ Ψα.
6.4 E´tiquetage se´miotique
Nous nous inte´ressons dans cette partie a` l’e´valuation de plusieurs versions du
syste`me d’e´tiquetage pre´sente´ dans la partie 4.2. Nous supposons que les frontie`res
structurelles de re´fe´rence sont connues. Dans un premier temps, nous associons a` chaque
segment structurel la se´quence de descripteurs contenue entre ses frontie`res. Le syste`me
est e´value´ pour les deux crite`res de se´lection de mode`le par automate conside´re´s. Dans
un deuxie`me temps, nous re´e´valuons le syste`me en associant cette fois a` chaque segment
structurel les trois quarts de la se´quence de descripteurs qu’il contient, lorsque sa taille
est supe´rieure ou e´gale a` 16 snaps. Ceci permet de conside´rer une portion des segments
124 Chapitre 6
longueur de se´quence crite`re de se´lection de mode`le
Syste`me 1 comple`te AIC
Syste`me 2 comple`te CAA
Syste`me 3 trois-quarts AIC
Syste`me 4 trois-quarts CAA
TABLEAU 6.9 – Caracte´ristiques des versions du syste`me d’e´tiquetage se´miotique
e´value´es. On pre´cise si le syste`me associe la totalite´ ou les trois quarts de la se´quence de
descripteurs associe´e a` chaque segment structurel, et quel crite`re de se´lection de mode`le
est utilise´ entre le crite`re d’Information d’Akaike AIC et le crite`re auto-adaptatif CAA.
structurels a priori associe´e a` la partie perceptible du syste`me porteur carre´ de´crit dans
le cadre de la partie 3.5.3 dans l’optique d’attribuer la meˆme e´tiquette se´miotique aux
segments de meˆme syste`me porteur. Soulignons que l’on utilise ainsi une conse´quence
approche´e du mode`le syste`me - contraste, mais pas le mode`le en lui-meˆme dans le pro-
cessus d’e´tiquetage. La nature exploratoire du travail pre´sente´ ici implique que nous ne
nous re´fe´rerons pas aux performances d’autres me´thodes de l’e´tat de l’art.
6.4.1 Protocole expe´rimental
L’e´tiquetage se´miotique de la base RWC Pop e´tant en cours de ﬁnalisation, nous
conside´rons pour nos e´valuations un ensemble de 100 morceaux de musique annote´s
par l’IRCAM dans le cadre des e´valuations Quaero. Il s’agit des bases Test09 et Test10
auxquels on ajoute les 6 premiers morceaux de la base Dev09. Ces bases ont e´te´ annote´es
selon une me´thodologie diﬀe´rente de celle du chapitre 3 et sont de´crites dans la partie
5.1.1.
Aﬁn de distinguer les diﬀe´rentes versions du syste`me utilise´, nous utiliserons les no-
tations re´fe´rence´es dans le tableau 6.9. Ces syste`mes sont e´value´s a` l’aide des mesures
de pre´cision, rappel et F-mesure pour les groupements dyadiques de trames, respecti-
vement note´es pP , pR et pF et pre´sente´es dans la partie 5.1.2.2.
Les syste`mes 1 et 3 ne´cessitent le re´glage d’un parame`tre de ponde´ration aAIC lie´
a` la version du crite`re AIC conside´re´e. aAIC est ﬁxe´ de manie`re a` maximiser le pF
moyen sur l’ensemble de de´veloppement parmi un ensemble de valeurs entre 0 et 10
avec un pas de 0.1. Ces syste`mes sont e´value´s selon le processus de validation croise´e
de´crit dans la partie 6.2.1.2. La re´partition des morceaux de la base pour le test et le
de´veloppement des syste`mes selon les diﬀe´rentes e´tapes de la validation est eﬀectue´e
ale´atoirement. Elle est re´fe´rence´e dans le tableau 6.10 ou` chaque indice correspond
au nume´ro de re´fe´rence d’un morceau attribue´ dans le cadre de Quaero. L’association
entre les morceaux et leur nume´ro de re´fe´rence est pre´cise´e en annexe. Les crite`res de
se´lection des syste`mes 2 et 4 ne ne´cessitent pas de re´glage de parame`tre. On calculera
ainsi leurs performances moyennes sur l’ensemble de la base.
6.4.2 Re´sultats
La ﬁgure 6.11 repre´sente les courbes d’e´volution du pF moyen en fonction de
aAICobtenues par les Syste`mes 1 et 3 sur l’ ensemble de de´veloppement de chaque
e´tape de la validation croise´e. On observe que chacune des courbes croˆıt puis de´croˆıt
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E´tape de indices des morceaux constituant Test
validation croise´e au sein de la base Quaero conside´re´e
1 0010, 0174, 0009, 0014, 0115, 0018, 0226, 0229, 0208, 0034,
0165, 0107, 0293, 0158, 0219, 0091, 0089, 0230, 0015, 0028
2 0049, 0080, 0232, 0218, 0011, 0084, 0112, 0090, 0167, 0150,
0063, 0093, 0004, 0301, 0054, 0021, 0078, 0057, 0119, 0075
3 0281, 0275, 0012, 0215, 0066, 0098, 0138, 0276, 0094, 0302,
0067, 0186, 0168, 0127, 0211, 0163, 0038, 0024, 0282, 0055
4 0005, 0133, 0254, 0183, 0056, 0076, 0100, 0280, 0042, 0233,
0154, 0073, 0059, 0095, 0105, 0017, 0185, 0061, 0086, 0214
5 0062, 0070, 0217, 0060, 0261, 0270, 0223, 0079, 0145, 0007,
0262, 0224, 0216, 0016, 0123, 0002, 0104, 0030, 0140, 0253
TABLEAU 6.10 – Indices des morceaux de la base Quaero conside´re´e pour chaque en-
semble de test utilise´ dans le processus de validation croise´e. A` chaque e´tape, l’ensemble
d’apprentissage Dev correspond a` l’ensemble comple´mentaire a` Test par rapport a` cette
base.
sensiblement lorsque la valeur de aAIC augmente, ce qui tend a` montrer que l’intervalle
conside´re´ pour le re´glage de ce parame`tre est signiﬁcatif.
Les performances moyennes obtenues pour les quatre syste`mes conside´re´s sont
re´pertorie´es dans le tableau 6.11. On observe que l’utilisation de l’un ou l’autre des
crite`res permet d’aboutir a` des re´sultats comparables, que l’on conside`re la totalite´ ou
les trois quarts de la se´quence de descripteurs associe´e aux segments structurels. Les
performances obtenues avec le crite`re AIC sont en moyenne le´ge`rement supe´rieures de
celles du crite`re auto-adaptatif CAA. Cependant, le calcul de l’intervalle de conﬁance
a` 95% sur la diﬀe´rence de performance du Syste`me 1 par rapport a` celles du Syste`me
2 est de 3.41 ± 4.18%, et celui entre les performance du Syste`me 3 par rapport au
Syste`me 4 est de 2.66± 3.87%. Ceci implique qu’il n’y a pas de diﬀe´rence signiﬁcative
sur l’utilisation du crite`re AIC devant CAA. Notons que CAA reste avantageux par le
fait qu’il ne comporte pas de parame`tre a` re´gler.
La comparaison des performances du Syste`me 1 par rapport au Syste`me 3 et du
Syste`me 2 par rapport au Syste`me 4 permet de s’inte´resser a` l’apport lie´ a` la prise
en compte des trois quarts de la se´quence des segments structurels de taille supe´rieure
ou e´gale a` 16 snaps. On observe une le´ge`re augmentation de l’ordre de 1% entre les
syste`mes 1 et 3, et de l’ordre de 2% entre les syste`mes 2 et 4. On calcule un intervalle
de conﬁance a` 95% de −1.06±1.59% sur la diﬀe´rence de performance du Syste`me 1 par
rapport au Syste`me 3 et de −1.81±1.47% sur la diﬀe´rence de performance du Syste`me
2 par rapport au Syste`me 4. Seul le second cas pre´sente une diﬀe´rence signiﬁcative : le
Syste`me 4 est meilleur que le Syste`me 2. Ceci permet d’entrevoir l’inte´reˆt de conside´rer
la partie perceptible des syste`mes porteurs dans l’optique de l’e´tiquetage se´miotique des
segments structurels. Soulignons cependant que les annotations structurelles utilise´es
ne sont a priori pas base´es sur le mode`le syste`me - contraste.
Ainsi, d’une part la distance entre les branches d’automate base´e sur une me-
sure de probabilite´ est a priori peu robuste aux proble`mes d’estimation des frontie`res
structurelles ainsi qu’aux distorsions d’ordre temporel comme les ajouts et les tronca-
tures. D’autre part, il nous semble prometteur de de´velopper a` l’avenir des syste`mes
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Figure 6.11 – Courbes d’e´volution du pF moyen sur l’ensemble de de´veloppement
pour chaque e´tape de la validation croise´e, en fonction du parame`tre aAIC . Les cinq
premie`res courbes concernent le Syste`me 1, les cinq dernie`res concernent le Syste`me 3.
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Syste`me 1
a∗AIC pF pP pR
E´tape 1 3.18 72.76 79.38 72.17
E´tape 2 3.18 72.15 77.55 74.69
E´tape 3 3.18 71.47 68.26 80.55
E´tape 4 3.44 72.71 67.22 86.30
E´tape 5 2.16 55.63 99.00 41.02
Performances moyennes sur 1-100 70.71 74.52 75.37
Syste`me 2
Performances moyennes sur 1-100 67.30 66.69 73.32
Syste`me 3
a∗AIC pF pP pR
E´tape 1 2.81 72.01 77.09 72.64
E´tape 2 1.71 69.66 85.25 64.25
E´tape 3 1.71 73.72 79.13 73.60
E´tape 4 1.64 75.16 80.39 75.89
E´tape 5 1.71 68.31 84.95 63.17
Performances moyennes sur 1-100 71.77 81.36 69.91
Syste`me 4
Performances moyennes sur 1-100 69.11 66.72 76.63
TABLEAU 6.11 – Re´capitulatif des performances moyennes obtenues dans le cadre du
processus de validation croise´e du syste`me combinant les crite`res φHm , φRc , φEm et la
contrainte de re´gularite´ Ψα. Pour chaque e´tape de cette validation, aAIC est re´gle´ sur
l’ensemble de de´veloppement “Dev” de manie`re a` maximiser le pF moyen. Le syste`me
utilise ces re´glages pour eˆtre teste´ sur “Test”.
d’e´tiquetage se´miotique inte´grant ce mode`le d’organisation interne des segments struc-
turels.
6.5 Re´sume´ du chapitre
Ce chapitre pre´sente dans un premier temps un ensemble d’e´valuations permet-
tant d’e´tudier une approche multicrite`re et l’utilisation d’une contrainte de re´gularite´
pour l’estimation des frontie`res structurelles. Ces e´valuations sont re´alise´es sur la base
constitue´e des 100 morceaux de RWC Pop avec les annotations issues de la me´thodologie
pre´sente´e au chapitre 3.
Nous conside´rons les trois crite`res audio exprime´s dans la partie 4.1.2.2 par un
rapport de vraisemblance ge´ne´ralise´. Le crite`re morphologique n’e´tant actuellement
pas formule´ de la meˆme manie`re, nous ne l’e´tudions pas dans l’approche multicrite`re.
Chaque crite`re est conside´re´ selon deux variantes, c’est-a`-dire calcule´ sur les MFCCs
ou les vecteurs de chroma. Les six variantes sont e´value´es se´pare´ment dans le cadre de
syste`mes partiellement re´gle´s en connaissant les frontie`res de re´fe´rence (cadre oracle).
Ces expe´riences permettent de choisir les variantes suivantes pour l’e´tude de l’approche
multicrite`re : le crite`re de rupture d’homoge´ne´ite´ calcule´ sur les MFCCs, le crite`re
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de rupture de re´pe´tition calcule´ sur les vecteurs de chroma et le crite`re de de´tection
d’e´ve´nements courts calcule´ sur les MFCCs. L’e´valuation oracle du syste`me combinant
ces variantes a` l’aide d’une somme ponde´re´e permet d’obtenir de meilleures perfor-
mances en comparaison de celles obtenues avec la meilleure variante seule, ce qui montre
l’inte´reˆt de notre approche.
Nous e´tudions ensuite l’apport lie´ a` l’introduction d’une contrainte de re´gularite´
dans l’estimation des frontie`res structurelles. Nous conside´rons dans ce cadre un syste`me
combinant le meilleur crite`re suivant notre pre´ce´dente e´tude et la contrainte de re´gularite´
de´rive´e de la valeur absolue a` la puissance α. Nous calculons les performances du
syste`me pour un ensemble de re´glages faisant varier l’importance de la contrainte de-
vant le crite`re puis la convexite´ de cette contrainte. Nous observons une augmentation
des performances pour plusieurs re´glages en comparaison des performances oracles obte-
nues avec le crite`re seul, ce qui permet de mettre en avant l’utilisation d’une contrainte
de re´gularite´ pour l’estimation des frontie`res structurelles. Le syste`me conside´re´ est
enﬁn e´value´ dans un cadre re´aliste a` l’aide d’un processus de validation croise´e.
Une e´valuation d’un syste`me combinant l’approche multicrite`re et la contrainte de
re´gularite´ est enﬁn mene´e par validation croise´e et permet d’observer des performances
semblables a` une version mono-crite`re de ce syste`me. Ces re´sultats nous incitent a`
rechercher d’autres crite`res audio pertinents, des processus de combinaison de crite`res
plus complexes ainsi que d’autres contraintes de re´gularite´.
Dans un deuxie`me temps nous e´valuons quatre variantes du syste`me d’e´tiquetage
introduit dans la partie 4.2 dans un but exploratoire. Les performances obtenues per-
mettent de mettre en avant l’e´quivalence des deux crite`res de se´lection d’automate
conside´re´s et montrent que l’utilisation du mode`le syste`me - contraste dans ce cadre
est prometteuse. L’annotation se´miotique de la base RWC Pop e´tant actuellement en
cours de ﬁnalisation, les pre´sentes e´valuations sont re´alise´es a` l’aide d’une base de 100
morceaux annote´s par l’IRCAM dans le cadre du projet Quaero.
Conclusion
Re´sume´
Les e´volutions technologiques font qu’il est aujourd’hui facile d’acce´der a` de grandes
bases de contenus musicaux, mais rendent impe´rieux le besoin de de´velopper de nou-
velles repre´sentations et de nouveaux algorithmes pour les exploiter de manie`re op-
timale. Aﬁn de pouvoir be´ne´ﬁcier d’une vision repre´sentative de ces bases et de leurs
e´le´ments constitutifs, il est ne´cessaire de les caracte´riser eﬃcacement a` l’aide de descrip-
tions pertinentes, comme leur structure. Dans cette the`se, nous nous sommes focalise´s
sur l’estimation de la structure macroscopique des morceaux de musique “convention-
nels”, c’est-a`-dire diﬀuse´s par les me´dias de masse. Il s’agit de produire une description
de leur organisation par une se´quence de quelques dizaines de segments structurels
e´tiquete´s selon la ressemblance de leur contenu musical.
La diversite´ de la musique implique qu’il est particulie`rement complexe de de´crire
cette organisation de manie`re unique, d’ou` l’absence de me´thodologie commune´ment
admise constate´e au de´but de cette the`se. Par le pre´sent travail, nous avons contribue´
a` la spe´ciﬁcation et l’e´laboration d’une me´thodologie d’annotation d’une structure par-
ticulie`re : la structure se´miotique. Celle-ci s’appuie sur un ensemble de fondements et
de concepts inspire´s de la linguistique structuraliste, et ses principes sont formule´s de
sorte a` couvrir un large e´ventail de genres et styles musicaux. L’analyse qui en re´sulte
ne ne´cessite pas de connaissances musicologiques pousse´es de la part de l’annotateur,
et la me´thode est conc¸ue pour que l’annotation soit aussi reproductible que possible.
Ces conside´rations me´thodologiques ont permis la cre´ation de plusieurs bases d’an-
notations utilise´es dans le cadre de campagnes d’e´valuation d’envergure nationale et
internationale (Quaero et MIREX).
Du point de vue algorithmique, nous nous sommes tout d’abord concentre´s sur l’es-
timation des frontie`res structurelles, en formulant le processus de segmentation comme
l’optimisation d’un couˆt faisant apparaˆıtre clairement les contributions lie´es a` la manie`re
de caracte´riser les segments structurels (crite`res audio) et celles des a priori sur la struc-
ture vise´e (contraintes de re´gularite´). A` partir de cette formulation, nous avons explore´
l’inte´reˆt d’utiliser une contrainte sur les tailles de segments (pulsation structurelle) et
l’apport de la combinaison de plusieurs crite`res audio par fusion. Nous avons e´value´
et diagnostique´ plusieurs syste`mes base´s sur ces approches, notamment dans le cadre
de campagnes d’e´valuation nationales et internationales. Ceci nous a permis de mon-
trer que l’introduction d’une contrainte de re´gularite´ privile´giant une taille particulie`re
de segments structurels est un facteur d’ame´lioration signiﬁcatif, en particulier si une
convention similaire est adopte´e pour de´crire la structure lors de la phase d’annotation.
Par ailleurs, l’utilisation conjointe de trois crite`res audio, formule´s dans un meˆme cadre
et combine´s par une somme ponde´re´e, permet d’obtenir des re´sultats du niveau de
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l’e´tat de l’art mais produit une progression modeste des performances en comparaison
de l’utilisation du meilleur crite`re seul. L’approche par fusion reste cependant un axe
de recherche prometteur.
Nous avons enﬁn e´labore´ un module d’estimation des e´tiquettes se´miotiques fonde´
sur la se´lection d’automates probabilistes a` e´tats ﬁnis, e´value´ sous l’hypothe`se de
la connaissance pre´alable des frontie`res structurelles. L’e´valuation de plusieurs conﬁ-
gurations de ce module a permis d’une part d’introduire un crite`re auto-adaptatif
expe´rimental de se´lection de mode`les donnant des performances e´quivalentes a` celles
d’un crite`re de l’e´tat de l’art, et d’autre part de montrer l’inte´reˆt de conside´rer un
mode`le d’organisation interne des segments structurels dans ce contexte.
Perspectives a` court terme
Les re´sultats des travaux de cette the`se mettent e´galement en lumie`re un certain
nombre d’axes d’exploration et de marges de progression supple´mentaires.
La contrainte de re´gularite´ est actuellement mise en oeuvre par l’interme´diaire d’un
mode`le simple favorisant une taille particulie`re de segment structurel, et dont les pa-
rame`tres sont ﬁxe´s a priori. Il nous semble inte´ressant d’e´tudier les manie`res d’adapter
ces parame`tres a` chaque morceau a` l’aide des crite`res audio de´ja` calcule´s ou en utili-
sant de nouveaux crite`res. notamment par l’interme´diaire des crite`res audio calcule´s.
Nous estimons e´galement qu’il peut eˆtre inte´ressant de rechercher d’autres mode`les
permettant de mieux prendre en compte les variations de taille des segments de meˆme
e´tiquette structurelle (extensions, troncatures), de telles variations e´tant fre´quemment
observe´es dans les morceaux de musique.
L’utilisation conjointe de plusieurs crite`res audio nous semble eˆtre une approche
valable, qui peut progresser par l’ame´lioration des crite`res eux-meˆmes. Nous utili-
sons actuellement un crite`re de rupture d’homoge´ne´ite´ ainsi qu’un crite`re de de´tection
d’e´ve´nements locaux base´s sur l’analyse de l’e´volution du timbre des morceaux, et un
crite`re de rupture de re´pe´tition du contenu tonal. Le crite`re de rupture d’homoge´ne´ite´
donne des re´sultats bien meilleurs que les deux autres, et ce pour plusieurs raisons.
D’une part, le crite`re de de´tection d’e´ve´nements courts pre´sente en ge´ne´ral un com-
portement erratique qui conduit a` de´tecter un ensemble d’instants en surnombre par
rapport a` ceux qui correspondent a` la ﬁn des segments structurels. L’hypothe`se de la
pre´sence d’e´ve´nements courts marquant la ﬁn des segments n’est donc pas tre`s perti-
nente, et nous incite plutoˆt a` conside´rer un mode`le d’organisation interne des segments
structurels (syste`me - contraste). Il nous semble en outre prometteur de reformuler ce
crite`re morphologique par un rapport de vraisemblance ge´ne´ralise´, comme c’est le cas
pour les autres crite`res audio, aﬁn de l’inte´grer a` notre approche. D’autre part, le crite`re
de rupture de re´pe´tition n’est actuellement pas robuste aux variations de taille des seg-
ments de meˆme e´tiquette, ni aux transpositions pouvant intervenir au cours du mor-
ceau. Ceci peut eˆtre pallie´ par l’utilisation d’une distance ade´quate entre les se´quences
de descripteurs qui mesurerait leur alignement optimal parmi toutes les transpositions
possibles. Enﬁn, un axe de progression inte´ressant consiste en la recherche de strate´gies
plus complexes de combinaison des crite`res, dans l’optique de les comple´menter ou les
corriger automatiquement.
Nos travaux ont privile´gie´ les descripteurs musicaux caracte´risant le timbre et le
contenu tonal des morceaux, proprie´te´s qui sont habituellement utilise´es pour l’esti-
mation de structure. Il est important de faire appel a` d’autres dimensions musicales
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dans l’optique de pouvoir exploiter celles qui sont les plus structurantes (contenu re-
dondant, re´gularite´ de l’apparition de certains e´ve´nements...) a` l’e´chelle du morceau
de musique. Ainsi, de nouveaux descripteurs me´ritent d’eˆtre ajoute´s aux “classiques”
MFCCs et vecteurs de chroma en vue de rendre compte de toutes les dimensions mu-
sicales. Mentionnons que l’utilisation d’outils de se´paration de sources sonores peut
e´galement contribuer a` mieux de´crire individuellement ces diﬀe´rentes dimensions : par
exemple, un extracteur de la partie vocale des chansons combine´s avec un algorithme
de transcription peut eˆtre utile pour mode´liser l’information vocale.
Bien que ce point n’ait pu eˆtre explore´ comple`tement au sein de la the`se, il est
prometteur d’inte´grer le mode`le d’organisation interne des segments de la structure
se´miotique dans le processus d’estimation des e´tiquettes structurelles : l’identiﬁcation
de la composante commune des segments associe´s a` une meˆme e´tiquette peut per-
mettre une meilleure classiﬁcation des segments structurels, robuste aux impre´cisions
sur l’estimation des frontie`res ainsi qu’a` la pre´sence d’aﬃxes ou de troncatures.
Enﬁn, l’utilisation de grammaires relatives a` l’agencement des segments structurels
du morceau peut contribuer a` ame´liorer l’estimation de leurs e´tiquettes se´miotiques.
Ceci permettrait d’inte´grer dans les approches algorithmiques l’analyse syntagmatique,
laquelle constitue l’un des principes me´thodologiques propose´s pour l’annotation de la
structure se´miotique.
Perspectives a` long terme
Outre leur inte´reˆt propre en description et estimation de la structure musicale, nos
approches constituent e´galement une contribution vers l’ame´lioration d’autres syste`mes
d’extraction de contenus musicaux.
D’un point de vue plus ge´ne´ral, l’estimation d’une structure mono-dimensionnelle
(dans le sens ou` les e´tiquettes structurelles n’ont qu’une dimension) est une premie`re
e´tape vers une mode´lisation multi-e´chelles et multidimensionnelle de l’organisation des
morceaux de musique.
Nous nous sommes jusqu’a` pre´sent focalise´s sur l’analyse de la structure se´miotique
en conside´rant une e´chelle temporelle privile´gie´e. Cependant le contenu d’un morceau
peut clairement eˆtre de´crit simultane´ment a` des e´chelles plus ﬁnes ou plus grossie`res :
un nouveau pas consistera a` inte´grer cet aspect hie´rarchique aux mode`les ulte´rieurs
de la structure se´miotique. Le fait de mode´liser avec une re´solution multiple l’orga-
nisation des morceaux de musique peut d’ailleurs renforcer la qualite´ de l’estimation
de la structure se´miotique elle-meˆme. Cette pre´occupation rejoint plusieurs travaux
re´cents qui conside`rent une description hie´rarchique de la structure, notamment ceux
de Martin dans lesquels une recherche des re´pe´titions du contenu tonal du morceau est
eﬀectue´e a` des e´chelles enchaˆsse´es les unes dans les autres pour en de´duire une structure
hie´rarchique de re´pe´titions [MHRF11].
Une mode´lisation multi-e´chelles et multidimensionnelle de l’organisation du contenu
musical permet d’envisager la localisation temporelle et fre´quentielle des composantes
communes aux segments structurels de meˆme e´tiquette (syste`mes porteurs) et de les
se´parer de ce qui les distingue : il peut s’agir de variations locales (contraste), ou de va-
riations observe´es a` l’e´chelle du bloc. Ceci pre´sente un inte´reˆt notable pour une nouvelle
repre´sentation compacte des morceaux de musique, en tirant partie de la redondance
entre les syste`mes porteurs des segments correspondant a` la meˆme classe se´miotique.
Cette mode´lisation peut contribuer a` des applications de “stockage intelligent”, de
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repre´sentation intuitive de contenus musicaux voire s’inte´grer comme une des e´tapes
de pre´-traitement dans un syste`me de transcription automatique de partitions.
Enﬁn, notons que le proble`me d’estimation de structure n’est pas limite´ au domaine
de la musique. On peut imaginer a` l’avenir adapter certaines de nos approches a` la
description structurelle d’autres contenus multime´dia comme les ﬂux radiophoniques,
les images ﬁxes, les vide´os, ou transposer certains concepts de´veloppe´s dans cette the`se
a` des domaines tels que la bio-informatique.
Annexes
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Annexe A
Informations relatives aux bases
de morceaux mentionne´es dans la
the`se
Liste des titres de la base Quaero
Quaero 2009 - Ensemble de de´veloppement (20 titres)
Index Titre Artiste Album
0009 09 Brain Damage Pink Floyd Dark Side of the
Moon
0017 Lazing on a sunday afternoon Queen A Night at the
Opera
0056 Mad Blunted Jazz DJ Cam Mad Blunted Jazz
0067 Return of the G OutKast Aquemini
0079 You Shook me all night long ACDC Back in Black
0090 Old Love Eric Clapton Unplugged
0099 O Pato Stan Getz Juan Gil-
berto
Getz-Gilberto 2
0103 Caribbean blue Enya Shepherd Moons
0111 Oﬀ the wall Mickael Jackson Oﬀ the wall
0159 03 Planet Bass America Collec-
tion 3
0179 Fuk Plastikman Musik
0184 01 Natalies Party Shack HMS Fable
0222 Take You There Sean Kingston Sean Kingston
0231 Shawty Get Loose Lil Mama Voice of the
Young People
0251 Waterloo Abba
0258 Blue (Da Ba Dee) Eiﬀel 65
0264 I d Do Anything For You (But
I Won t Do T
Meat Loaf
0278 Lambada Kaoma
0292 Conquest of Paradise Vangelis
0347 Smells Like Teen Spirit Nirvana
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Quaero 2009 - Ensemble de test (49 titres)
Index Titre Artiste Album
0002 02 breathe Pink Floyd Dark Side of the
Moon
0004 04 Time Pink Floyd Dark Side of the
Moon
0007 07 Us and them Pink Floyd Dark Side of the
Moon
0011 Cleanin Out my Closet Eminem The Eminem
Show
0016 I m in love with my car Queen A Night at the
Opera
0024 Little umbrellas Franck Zappa Hot Rats
0030 04 The Rage of Angels Jedi Mind Tricks Visions of Ghandi
0059 03 siamese twins The Cure Pornography
0060 04 the hanging garden The Cure Pornography
0061 05 the ﬁgurehead The Cure Pornography
0062 06 a strange day The Cure Pornography
0063 07 cold The Cure Pornography
0066 Cmon and love me Kiss Alive
0073 Brown Sugar D Angelo Brown Sugar
0078 Hells Bells ACDC Back in Black
0080 Cryin Aerosmith Get A Grip
0086 Layla Eric Clapton Unplugged
0089 Nobody Knows you when
you’re down
Eric Clapton Unplugged
0093 Tears in heaven Eric Clapton Unplugged
0094 Walking blues Eric Clapton Unplugged
0104 Wedding Cocek Goran Bregovic Underground
0107 til death Obituary Slowly we rot
0112 Karma Police Radiohead OK Computer
0138 12 Polythene Pam The Beatles Abbey Road
0165 Jonz in my bonz DAngelo Brown Sugar
0168 Shit Damn Motherfucker DAngelo Brown Sugar
0183 Konception Platiskman Musik
0208 Take Me To The Fires Waco Brothers Cowboy In
Flames
0211 we ﬂy high Jim Jones Hustlers POME
0217 What Goes Around - Justin Timberlake
0224 Sorry Buckcherry 15
0226 Love In This Club Usher Here I Stand
0229 01 Faith Georges Michael Faith
0230 Lollipop Lil Wayne Tha Carter III
0232 Touch my body Mariah Carey E MC2
0233 4 minute Madonna Hard Candy
0253 X Xzibit
0254 Believe Cher
0261 Dont worry Be happy Bobby McFerrin
0262 It’s like Run DMC
0270 Without Me (Radio Edit) Eminem
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Quaero 2009 - Ensemble de test (49 titres)
Index Titre Artiste Album
0275 Another Brick In The Wall Pink Floyd
0276 Kung Fu ﬁghting Carl Douglas
0280 Born to be alive Patrick Hernandez
0281 I ll Be Missing You Puﬀ Daddy Feat Faith
Evans
0282 Fox on the run Sweet
0293 Winds of Change Scorpions
0301 Baby One More Time Britney Spears
0302 La Isla Bonita Madonna
Quaero 2010 (45 titres)
Index Titre Artiste Album
0005 05 Great Gig in the sky Pink Floyd Dark Side of the
Moon
0010 10 Eclipse Pink Floyd Dark Side of the
Moon
0012 39 Queen A Night at the
Opera
0014 Death on two legs Queen A Night at the
Opera
0015 Good company Queen A Night at the
Opera
0018 Love of my life Queen A Night at the
Opera
0021 Sweet lady Queen A Night at the
Opera
0028 02 Tibetan Black Magician Jedi Mind Tricks Visions of Ghandi
0034 08 A Storm of Words Jedi Mind Tricks Visions of Ghandi
0038 12 Rise of the Machines Jedi Mind Tricks Visions of Ghandi
0042 16 The Heart of Darkness Jedi Mind Tricks Visions of Ghandi
0049 Timbarma Ali Farka Toure Ali Farka Toure
0054 Natural Blues Moby Push
0055 Zombie Cranberries No Need to Argue
0057 01 100 years The Cure Pornography
0070 Safe From Harm Massive Attack Blue Lines
0075 Let love ﬁnd you Pucho and his latin soul
brothers
The Best Of
0076 God Box The Fall 458489 A Sides
0084 Before you accuse me Eric Clapton Unplugged
0091 Running on faith Eric Clapton Unplugged
0095 What’s In it for me Faith Hill Breathe
0098 Tell me why Neil Young After the gold
rush
0100 Beggin Madcon So Dark The Con
Of Man
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Quaero 2010 (45 titres)
0105 You Dont know me Ray Charles Modern Sounds
In Country And
Western Music
0115 03 Baby s In Black The Beatles Beatles For Sale
0119 07 Kansas City Hey-Hey-Hey-
Hey
The Beatles Beatles For Sale
0123 11 Every Little Thing The Beatles Beatles For Sale
0127 01 Come Together The Beatles Abbey Road
0133 07 Here Comes The Sun The Beatles Abbey Road
0140 14 Golden Slumbers The Beatles Abbey Road
0145 02 I Should Have Known Bet-
ter
The Beatles A Hard Days
Night
0150 07 Cant Buy Me Love The Beatles A Hard Days
Night
0154 11 When I Get Home The Beatles A Hard Days
Night
0158 02 Musiz-Electro V16 Bass America Collec-
tion 3
0163 You know i’m no good Amy Winehouse Back to Black
0167 Me And Those Dreamin Eyes
Of Min
DAngelo Brown Sugar
0174 I Dream Of Jeannie Danny
Boy
Joan Baez Diamonds and
Rust
0185 02 Comedy Shack HMS Fable
0186 01 Cocaine In My Brain Dillinger Cocaine
0214 its not over Daughtry Daughtry
0215 The Sweet Escape Gwen Stefani The Sweet Escape
0216 Runaway love Ludacris Release Therapy
0218 Low Flo Rida Feat. TPain
0219 Paralyzer Finger Eleven Them Vs You Vs
Me
0223 New Soul Yael Naim Yael Naim and
David Donatien
Quaero 2011 (45 titres)
Index Titre Artiste Album
0006 06 Money Pink Floyd Dark Side of the
Moon
0008 08 Any color you like Pink Floyd Dark Side of the
Moon
0020 Seaside rendez vous Queen A Night at the
Opera
0026 Son of Mr Green genes Franck Zappa Hot Rats
0027 01 Intro Jedi Mind Tricks Visions of Ghandi
0029 03 Blood in Blood out Jedi Mind Tricks Visions of Ghandi
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Quaero 2011 (45 titres)
Index Titre Artiste Album
0032 06 Animal Rap Jedi Mind Tricks Visions of Ghandi
0033 07 Nada Cambia Jedi Mind Tricks Visions of Ghandi
0036 10 The Wolf Jedi Mind Tricks Visions of Ghandi
0037 11 Walk with me Jedi Mind Tricks Visions of Ghandi
0039 13 Pity of War Jedi Mind Tricks Visions of Ghandi
0040 14 Kublain Khan Jedi Mind Tricks Visions of Ghandi
0041 15 Whats really good Jedi Mind Tricks Visions of Ghandi
0044 Bakoye Ali Farka Toure Ali Farka Toure
0045 Bakoytereye Ali Farka Toure Ali Farka Toure
0047 Nawiye Ali Farka Toure Ali Farka Toure
0051 Chan chan Buenavista social club Buenavista social
club
0052 De camino a la vereda Buenavista social club Buenavista social
club
0053 El Cuarto de Tula Buenavista social club Buenavista social
club
0058 02 a short term eﬀect The Cure Pornography
0064 08 pornography The Cure Pornography
0069 Travelling Man Dolly Parton Coat Of Many
Colors
0072 Thug Love Remix 50 Cent Eminem Des-
tiny Child
0077 Back in Black ACDC Back in Black
0082 Its oh so quiet Bjork Post
0083 Alberta Eric Clapton Unplugged
0085 Hey Hey Eric Clapton Unplugged
0087 Lonely stranger Eric Clapton Unplugged
0088 Malted Milk Eric Clapton Unplugged
0097 Wanna be starting something Mickael Jackson Thriller
0101 Pull Together Shack HMS Fable
0102 Do You Want My Love CoCo Lee Just No other
Way
0106 Breaking the law Judas Priest
0113 01 No Reply The Beatles Beatles For Sale
0116 04 Rock And Roll Music The Beatles Beatles For Sale
0117 05 I ll Follow The Sun The Beatles Beatles For Sale
0118 06 Mr The Beatles Beatles For Sale
0120 08 Eight Days A Week The Beatles Beatles For Sale
0121 09 Words Of Love The Beatles Beatles For Sale
0122 10 Honey Dont The Beatles Beatles For Sale
0125 13 What You re Doing The Beatles Beatles For Sale
0126 14 Everybody s Trying To Be
My Baby
The Beatles Beatles For Sale
0128 02 Something The Beatles Abbey Road
0130 04 Oh Darling The Beatles Abbey Road
0131 05 Octopus s Garden The Beatles Abbey Road
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Annexe B
Annexes du chapitre 4
B.1 De´tails du calcul de la forme analytique du crite`re de
rupture d’homoge´ne´ite´
Explicitons la formule du RVG dans la partie 4.1.2.2 dans le cas des descripteurs
acoustiques, aﬁn de la rendre analytique.
Sous hypothe`se d’inde´pendance de la suite des variables ale´atoires ayant produit
y0, on obtient
P (y1|G1) =
N∏
t=1
p(y1t |G1). (B.1)
Une observation x a` valeurs dans Rd, avec d ∈ N, issue d’une distribution gaussienne
de moyenne µ et de matrice de covariance Γ posse`de la vraisemblance suivante :
p(x|µ,Γ) = 1
(2pi)
d
2
√
det Γ
exp (−1
2
(x− µ)TΓ−1(x− µ)). (B.2)
Ainsi, en supposant que les e´le´ments de y1 sont issus d’une distribution gaussienne
G1 de moyenne µ1 et de matrice de covariance Γ1, on obtient
p(y1|G1) = ( 1
(2pi)
d
2
√
det Γ
)N exp (−1
2
N∑
t=1
(yt − µ1)TΓ−11 (yt − µ1)). (B.3)
Or
1
N
N∑
t=1
(yt − µ1)TΓ−11 (yt − µ1)) = tr(Γ1Γ−11 ) = d. (B.4)
D’ou`
p(y1|G1) = ( 1
(2pi)
d
2
√
det Γ
)N exp (−Nd
2
). (B.5)
On en de´duit que
log (p(y1|G1)) = −N log ((2pi)
d
2
√
det Γ)− Nd
2
= −N
2
(d(log (2pi)) + 1) + log (det (Γ1)).
(B.6)
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En proce´dant de meˆme avec y2 et y0 en notant G2(µ2,Γ2) et G0(µ0,Γ0) leurs dis-
tributions gaussiennes respectives, on obtient :
log(RVG) = −N
2
(d(log (2pi))+1)+log (det (Γ1))−N
2
(d(log (2pi))+1)+log (det (Γ2))
+N(d(log (2pi)) + 1) + log (det (Γ0)). (B.7)
Soit
log(RVG) = N
[
log (det (Γ0))− log (det (Γ1)) + log (det (Γ2))
2
]
. (B.8)
Cette quantite´ est maximale lorsque y1 et y2 suivent des distributions gaussiennes
distinctes.
B.2 De´tails du calcul de la forme analytique du crite`re de
rupture de re´pe´tition
Dans le cadre du calcul du RVG dans la partie 4.1.2.2 pour les descripteurs nume´riques,
on suppose que Θ0 correspond a` l’espace des parame`tres des lois de probabilite´ gaus-
sienne a` variance ﬁxe, et que Θ1 correspond a` l’espace des parame`tres des paires de lois
de probabilite´ gaussienne a` variance ﬁxe, produisant toute sous-se´quence de y de taille
N . Ceci permet d’obtenir une expression analytique du log(RVG).
On a :
– P (y1|g1) = ∏Nt=1 p(y1t |g1t ) sous hypothe`se d’inde´pendance des variables ale´atoire
du processus Y .
– log
(
p(y1t |g1t )
)
= −ρt‖g1t − y1t ‖2 + νt, par hypothe`se de mode´lisation gaussienne
(‖.‖ repre´sente la distance euclidienne)
D’ou`
log
(
P (y1|g1)) =
N∑
t=1
(−ρt‖g1t − y1t ‖2 + νt). (B.9)
En supposant l’e´galite´ des variances, ρt = λ on obtient
log
(
P (y1|g1)) = −ρt
N∑
t=1
(‖g1t − y1t ‖2) +
N∑
t=1
νt. (B.10)
En proce´dant de la meˆme manie`re pour P (y0|g0) et P (y2|g2), on obtient le crite`re
de re´pe´tition suivant :
log(RVG) ∝ −
N∑
t=1
‖g1t − y1t ‖2 −
N∑
t=1
‖g2t − y2t ‖2 +
2N∑
t=1
‖g0t − y0t ‖2 + constante. (B.11)
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Abstract
Recent progress in information and communication technologies makes it easier to
access large collections of digitized music. New representations and algorithms must be
developed in order to get a representative overview of these collections, and to browse
their content eﬃciently. It is therefore necessary to characterize music pieces through
relevant macroscopic descriptions. In this thesis, we focus on the estimation of the
structure of music pieces : the goal is to produce for each piece a description of its
organization by means of a sequence of a few dozen structural segments, each of them
deﬁned by its boundaries (starting time and ending time) and a label reﬂecting its
audio content.
The notion of music structure corresponds to a wide range of meanings depending
on the musical properties and the temporal scale under consideration. We introduce an
annotation methodology based on the concept of “semiotic structure” which covers a
large variety of musical styles. Structural segments are determined through the analysis
of their similarities within the music piece, the coherence of their inner organization
(“system-contrast” model) and their contextual relationship. A corpus of 383 pieces has
been annotated according to this methodology and released to the scientiﬁc community.
In terms of algorithmic contributions, this thesis concentrates in the ﬁrst place on
the estimation of structural boundaries. We formulate the segmentation process as the
optimization of a cost function which is composed of two terms. The ﬁrst one corres-
ponds to the characterization of structural segments by means of audio criteria. The
second one relies on the regularity of the target structure with respect to a “structural
pulsation period”. In this context, we compare several regularity constraints and study
the combination of audio criteria through fusion.
Secondly, we consider the estimation of structural labels as a probabilistic ﬁnite-
state automaton selection process : in this scope, we propose an auto-adaptive criterion
for model selection, applied to a description of the tonal content. We also propose a
labeling method derived from the system-contrast model.
We evaluate several systems for structural segmentation of music based on these
approaches in the context of national and international evaluation campaigns (Quaero,
MIREX). Additional diagnostic is ﬁnally presented to complement this work.
Re´sume´
Les re´centes e´volutions des technologies de l’information et de la communication
font qu’il est aujourd’hui facile de consulter des catalogues de morceaux de musique
conse´quents. De nouvelles repre´sentations et de nouveaux algorithmes doivent de ce
fait eˆtre de´veloppe´s aﬁn de disposer d’une vision repre´sentative de ces catalogues et de
naviguer avec agilite´ dans leurs contenus. Ceci ne´cessite une caracte´risation eﬃcace des
morceaux de musique par l’interme´diaire de descriptions macroscopiques pertinentes.
Dans cette the`se, nous nous focalisons sur l’estimation de la structure des morceaux
de musique : il s’agit de produire pour chaque morceau une description de son organi-
sation par une se´quence de quelques dizaines de segments structurels, de´ﬁnis par leurs
frontie`res (un instant de de´but et un instant de ﬁn) et par une e´tiquette repre´sentant
leur contenu sonore.
La notion de structure musicale peut correspondre a` de multiples acceptions selon
les proprie´te´s musicales choisies et l’e´chelle temporelle conside´re´e. Nous introduisons
le concept de structure “se´miotique” qui permet de de´ﬁnir une me´thodologie d’anno-
tation couvrant un vaste ensemble de styles musicaux. La de´termination des segments
structurels est fonde´e sur l’analyse des similarite´s entre segments au sein du morceau,
sur la cohe´rence de leur organisation interne (mode`le “syste`me-contraste”) et sur les
relations contextuelles qu’ils entretiennent les uns avec les autres. Un corpus de 383
morceaux a e´te´ annote´ selon cette me´thodologie et mis a` disposition de la communaute´
scientiﬁque.
En termes de contributions algorithmiques, cette the`se se concentre en premier lieu
sur l’estimation des frontie`res structurelles, en formulant le processus de segmentation
comme l’optimisation d’un couˆt compose´ de deux termes : le premier correspond a` la
caracte´risation des segments structurels par des crite`res audio et le second reﬂe`te la
re´gularite´ de la structure obtenue en re´fe´rence a` une “pulsation structurelle”. Dans le
cadre de cette formulation, nous comparons plusieurs contraintes de re´gularite´ et nous
e´tudions la combinaison de crite`res audio par fusion.
L’estimation des e´tiquettes structurelles est pour sa part aborde´e sous l’angle d’un
processus de se´lection d’automates a` e´tats ﬁnis : nous proposons un crite`re auto-
adaptatif de se´lection de mode`les probabilistes que nous appliquons a` une description
du contenu tonal. Nous pre´sentons e´galement une me´thode d’e´tiquetage des segments
de´rive´e du mode`le syste`me-contraste.
Nous e´valuons diﬀe´rents syste`mes d’estimation automatique de structure musicale
base´s sur ces approches dans le cadre de campagnes d’e´valuation nationales et interna-
tionales (Quaero, MIREX), et nous comple´tons cette e´tude par quelques e´le´ments de
diagnostic additionnels.
